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RESUMO
Este trabalho apresenta uma solução original para biometria neonatal através de ima-
gens papiloscópicas digitais adequadas ao reconhecimento automático. Entretanto, o pri-
meiro desafio é coletar estas imagens apropriadamente, uma vez que as caracteŕısticas
necessárias ao reconhecimento são dif́ıceis de serem extráıdas. Isto acontece devido ao
fato das cristas papilares em recém-nascidos possúırem em média uma espessura entre 2,5
a 3 vezes menor do que em adultos. Além disso, as cristas são muito frágeis, deformando-
se facilmente ao contato. Atualmente, não há nenhum equipamento para captura de
imagens papiloscópicas digitais, dispońıvel comercialmente, adequado para uso em reco-
nhecimento neonatal. Os métodos tradicionais, como braceletes e coletas utilizando tinta
e papel, são limitados e não são soluções eficientes para evitar trocas de bebês, roubo,
tráfico e até mesmo garantir uma futura confirmação de identidade. Este trabalho é pio-
neiro no campo do reconhecimento papiloscópico de recém-nascidos de forma automática,
possuindo duas etapas principais de desenvolvimento: abordagem SA+FC e abordagem
DAISY+Poros+FAST. As duas abordagens são contribuições deste trabalho, bem como
a definição de um protocolo de coleta de imagens, desenvolvimento de um modelo de ex-
tração de pontos de interesse (poros) e estruturação de um algoritmo de reconhecimento
hierárquico proṕıcio à utilização de pontos de interesse em impressões papiloscópicas.
Nos experimentos, utilizou-se em um primeiro momento impressões palmares capturadas
por um sensor comercialmente dispońıvel, porém com resolução inferior a mı́nima esti-
mada como adequada aos propósitos da abordagem proposta (1500ppi). A abordagem
SA+FC obteve 71% TAR em impressões palmares utilizando 0% FAR. A segunda etapa
de desenvolvimento iniciou-se com uma nova fase de coleta de impressões papiloscópicas
utilizando um sensor com maior resolução desenvolvido pelo prof. Luciano Silva do Grupo
IMAGO de pesquisa. Como nesta segunda base de dados as imagens possuem resolução
maior que 2400ppi, estruturas altamente discriminantes (poros) puderam ser extráıdas
e para tal fim, desenvolveu-se um novo detector dinâmico de poros, chamado Dynamic
Pore Filtering. Este detector não depende de técnicas de processamento de imagens para
reconstrução das cristas e se adapta a diferentes tamanhos e formas de poros automa-
ticamente. O algoritmo foi avaliado utilizando-se cinco base de dados diferentes. Os
resultados obtidos pelo algoritmo em imagens papiloscópicas de recém-nascidos são com-
paráveis àqueles estado-da-arte em imagens de adultos. Já os resultados do algoritmo em
impressões digitais de adultos apresentam taxas de detecção verdadeira mais alta do que
os métodos estado-da-arte em imagens de adultos. Estas estruturas de poros conjunta-
mente com pontos de interesse (corners) foram utilizados para gerar escores de cada região
interdigital. Estes escores são combinados entre as regiões, hierarquicamente, garantindo
resultados significativos de reconhecimento, ou seja, 92% TAR nas impressões palmares e
94% TAR nas impressões plantares utilizando 0% FAR. O algoritmo de reconhecimento
DAISY+Poros+FAST foi também comparado com a primeira abordagem, melhorando
significativamente os resultados, aumentando a taxa de 71% TAR para 98% TAR uti-
lizando 0% FAR. As bases de dados utilizadas neste trabalho possuem 4107 impressões
papiloscópicas coletadas nas maternidades Victor Ferreira do Amaral e maternidade do
Hospital das Cĺınicas da UFPR. O reconhecimento biométrico proposto mostrou-se uma
solução prática, baseando-se em métodos não-invasivos.
ABSTRACT
This work presents a solution for automatic biometric recognition of newborns through
digital dermatoglyphic images. However, the first challenge was to appropriately capture
these images, since the features used for recognition are difficult to be extracted. This
happens because papillary ridges in newborns are, on average, 2.5 to 3 times smaller
than adult ridges. Also, these ridges are very fragile, making them amenable to deforma-
tion. Currently, there are few biometric approaches in the literature and no commercially
available equipment to capture digital dermatoglyphic images suitable to automatically
recognize newborns. Traditional procedures, such as bracelets and ink-and-paper prints,
are limited and are not effective in avoiding baby swaps, child kidnapping, illegal adop-
tions or in authenticating an identity in the future. This work is pioneer in the field of
automatic dermatoglyphic recognition of newborns. Two main approaches was develope-
ded: the SA+FC approach and the DAISY+Pores+FAST approach. Both approaches are
contributions of this work, as well as other important contributions: the design of an image
acquisition protocol, the development of a model for extracting points of interest (pores)
and the development of a hierarchical recognition algorithm to be used with points of
interest extracted from dermatoglyphic images. In the experiments, first palmprints were
acquired by a commercially available sensor, although its resolution was not appropriate
to the proposed approach (1500ppi). The SA+FC approach achieved a 71% TAR at 0%
FAR for these images. The second stage of development started with the acquisition of
a new dermatoglyphic image database using a sensor with higher resolution that was de-
veloped by Prof. Luciano Silva at IMAGO research group. These images have resolution
higher than 2400ppi, allowing the extraction of highly discriminating structures (pores).
To this end, a novel pore detector was developed for keypoint extraction, named Dyna-
mic Pore Filtering. This detector does not rely on image processing techniques to ridge
enhancement and adapts itself to different sizes and shapes of pores. It was evaluated
using five different datasets. The obtained results of the algorithm when using newborn
dermatoglyphic images are comparable to the state-of-the-art using adult fingerprint ima-
ges. The results of the algorithm when using adult fingerprints images outperform the
state-of-the-art using adult fingerprint images. The pore structures combined with other
keypoints (corners) were used to match each interdigital region from palmprints or foot-
prints. The scores were hierarchically combined to achieve feasible recognition results, i.e.,
92% TAR for palmprints and 94% TAR for footprints at 0% FAR. We also compared the
DAISY+Pores+FAST recognition algorithm to the SA+FC approach, and outperformed
its results increasing the TAR from 71% to 98% at 0% FAR. The databases employed in
this study have 4107 dermatoglyphic images collected in the maternity Victor Ferreira do
Amaral and in the maternity of the UFPR Hospital. The proposed biometric recognition
proved to be a practical solution, based on noninvasive methods.
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1 INTRODUÇÃO 13
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3.1 Análise de qualidade das imagens coletadas . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
3.2 Subgrupos utilizados nos experimentos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
3.3 Resultados da detecção de poros utilizando o DPF . . . . . . . . . . . . . . 68
3.4 Sistema de reconhecimento h́ıbrido SA + FC . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
3.5 Sistema de reconhecimento DAISY + (FAST + DPF) . . . . . . . . . . . . 72
4 CONCLUSÕES 78





Em todo o mundo, cerca de 131 milhões de nascimentos ocorrem por ano 1, 2. Dentre os
três milhões de nascimentos que ocorrem anualmente no Brasil estimasse uma troca de
bebê a cada 6.000 nascimentos 3. Nos Estados Unidos, ocorrem cerca de 4,7 milhões de
nascimentos por ano e de acordo com (Dalton et al., 2005) ocorrem aproximadamente
23.000 trocas anualmente.
O problema não está limitado somente às trocas acidentais de bebês. Em todo o
mundo, milhares de casos de sequestro e adoções ilegais são reportados a cada ano. Re-
centemente, ocorreu na China o resgate de quase 400 crianças numa operação contra o
tráfico de bebês 4. De acordo com (Azevedo, 2005), as adoções ilegais são um problema
frequente, especialmente nas regiões mais pobres do Brasil. Nos Estados Unidos entre os
anos de 1983-2010, de acordo com o National Center for Missing and Exploited Children,
270 casos de sequestro de crianças foram reportados (Bharadwaj et al., 2010). Mas cabe
ressaltar que a população mundial de crianças com idade entre 0-5 anos é de cerca de
500 milhões (Jia et al., 2012). Quantos casos de trocas de recém-nascidos, sequestros de
crianças e adoções ilegais ocorrem a cada ano, especialmente em páıses pobres? Desta
forma, o reconhecimento biométrico de recém-nascidos surge como uma solução para su-
prir uma demanda ainda não atendida em maternidades, aeroportos e regiões de fronteira,
sendo crucial para evitar tais problemas recorrentes em todo o mundo.
Este trabalho propõe abordagens de reconhecimento inovadoras para o problema de-
safiador da identificação neonatal (recém-nascidos) e apresenta os resultados da utilização








Figura 1.1: Fluxograma do reconhecimento biométrico.
A Figura 1.1 apresenta um fluxograma de funcionamento de um reconhecedor
biométrico genérico, cuja entrada é uma impressão papiloscópica (impressão digital, im-
pressão palmar ou impressão plantar) adquirida através de um sensor digital. As etapas
seguintes englobam a classificação da imagem quanto sua qualidade, de forma que se possa
automaticamente determinar quais imagens possuem o ńıvel de qualidade requerido. Caso
a imagem seja aceita, o próximo passo é processá-la computacionalmente visando extrair
informações necessárias ao processo de reconhecimento do indiv́ıduo, gerando assim um
modelo biométrico (template). Na fase do reconhecimento, o modelo é então comparado
com outros modelos previamente armazenados no banco de dados biométrico, visando
descobrir qual a identidade do indiv́ıduo relacionado ao modelo da imagem de entrada.
Durante os experimentos, foram coletadas 4107 impressões papiloscópicas na Materni-
dade Victor Ferreira do Amaral e na Maternidade do Hospital de Cĺınicas da Universidade
Federal do Paraná (HC-UFPR). Os resultados do reconhecimento nas bases de dados mos-
tram que a metodologia proposta é funcional para propósitos de comparação em caso de
dúvida acerca da identidade do bebê, onde obteve-se taxas de acerto superiores a 90% em
todas as bases testadas. Para que tal resultado fosse alcançado, as imagens foram ade-
quadamente capturadas garantindo resolução e qualidade apropriadas ao reconhecimento
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automático, de acordo com o protocolo de aquisição desenvolvido neste trabalho.
1.1 Impressões papiloscópicas - propriedades
No feto humano, os dermatóglifos (cristas papilares) na superf́ıcie dos dedos, palma das
mãos e planta dos pés estão completamente formados após a 18a semana de gestação
(Cummins and Midlo, 1943; Castellanos, 1953). Porém, sua regeneração se mantém ao
longo da vida. Observando-se que atualmente considera-se que ao nascer o bebê deve
ter no mı́nimo 25 semanas, deveria ser posśıvel coletar impressões papiloscópicas de todo
recém-nascido (Cat, 2003)5.
O crescimento das células acontece segundo um padrão determinado pela informação
genética e pelo microambiente no qual o feto está envolvido e que varia de dedo para
dedo. O microambiente é a razão pela qual as impressões digitais se diferem em gêmeos
idênticos. A forma que os dermatóglifos assumem é tão variável, que não se repete em
diferentes regiões das mãos, dedos ou pés do mesmo indiv́ıduo, ou em indiv́ıduos distintos.
Esta variação ocorre dentro de limites que permitem uma classificação sistemática. Sua
forma é imutável e permanente, do nascimento à morte (Bolle et al., 2003). Além disto,
esta é uma caracteŕıstica biométrica aceita universalmente, obtendo taxas expressivas de
reconhecimento quando aplicadas a adultos.
Por tais motivos a utilização das informações papiloscópicas se torna atraente ante
outras biometrias, uma vez que estas, além de serem de fácil aplicação e aceitação, têm a
grande vantagem da imutabilidade, podendo ser utilizadas inclusive posteriormente para
propósitos de identificação.
1.2 Impressões papiloscópicas - caracteŕısticas
As impressões papiloscópicas são formadas por um conjunto de cristas e vales distribúıdos
paralelamente uns aos outros, segundo determinada orientação e espaçamento. Dife-
rentes caracteŕısticas podem ser extráıdas para fins de identificação: minúcias; padrão
5O autor do trabalho citado atualmente utiliza o seguinte nome como referência: Mônica Nunes Lima
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geométrico; poros (Ross et al., 2006).
No conjunto de cristas existe uma série de perturbações locais. Dentre estas, ocor-
rem com maior frequência a terminação e a bifurcação de uma crista, conhecidas por
minúcias (Figura 1.2). Cada minúcia é caracterizada pelo seu tipo, coordenadas (x e y)
e orientação.
Do ponto de vista global, o padrão assume formas distintas em uma ou mais regiões.
Neste conjunto de formas encontram-se as principais caracteŕısticas globais: o delta
(trirrádio) e o núcleo (Figura 1.2). A partir do núcleo, as cristas formam padrões
geométricos, onde são identificados cinco tipos básicos: Arco, Arco Tendido, Loop para
a Esquerda, Loop para a Direita, Espiral (Figura 1.3). Estes tipos são utilizados princi-
palmente para classificação (Wilson et al., 1994; Yao et al., 2001, 2003).
No caso de imagens com resolução superior a 2000ppi, outra caracteŕıstica posśıvel de
ser usada são os poros sudoŕıparos (Figura 1.2) (Ross et al., 2006) presentes nas cristas
papilares. O número, a disposição e a forma destes poros são altamente discriminantes,
fazendo desta caracteŕıstica uma excelente opção para o reconhecimento.
Figura 1.2: Singularidades de uma impressão digital.
Entretanto, de acordo com (Cummins and Midlo, 1943; Gómez, 1943; Castellanos,
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(a) (b) (c) (d) (e)
Figura 1.3: Padrões globais: (a) Arco, (b) Arco Tendido, (c) Loop para a Esquerda, (d) Loop
para a Direita e (e) Espiral.
1953), as cristas papilares nos recém-nascidos à termo são de 2,5 a 3 vezes menores do que
as de adultos, e são muito frágeis, deformando-se facilmente ao contato. Tais limitações
tornam ainda mais desafiador o processo de reconhecimento destes indiv́ıduos, uma vez
que as caracteŕısticas necessárias ao reconhecimento são ainda mais dif́ıceis de serem
extráıdas. A Tabela 1.1 mostra o resultado dos estudos de (Gómez, 1943) e (Cummins
and Midlo, 1943) quanto ao desenvolvimento das cristas papilares desde o nascimento até
a vida adulta.
Em (Weingaertner et al., 2008) utilizou-se os dados da Tabela 1.1 para estimar a
resolução mı́nima necessária de um sensor para aquisição de impressões papiloscópicas
apropriado para uso em recém-nascidos. Os sistemas automáticos de identificação por
impressões digitais, homologados pelo FBI para uso em adultos, exigem sensores com uma
resolução mı́nima de 500ppi (Bolle et al., 2003). As cristas papilares em adultos medem
em média 0,45 miĺımetros (mm), então para um recém-nascido cujas cristas papilares
medem em torno de 0,15mm (Cummins and Midlo, 1943; Gómez, 1943), é necessária uma
resolução mı́nima de 1500ppi (Weingaertner et al., 2008).
Tabela 1.1: Desenvolvimento das cristas papilares.
Grupo Gómez (Gómez, 1943) Cummins (Cummins and Midlo, 1943)
Bebês prematuros - 0.15mm
Recém-nascidos a termo 0.21mm 0.10 to 0.22mm
1 ano de idade 0.31mm -
10 anos de idade 0.43mm 0.30 to 0.35mm
Adultos 0.50mm 0.43 to 0.48mm
Fonte: (Weingaertner et al., 2008).
Outra observação interessante exposta por (Liu et al., 2013) é que as minúcias são
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dez vezes mais numerosas na região palmar do que nos dedos, em decorrência do fato da
área da região palmar ser muito maiore. Além disso, as cristas papilares nesta região tem,
em média, 18% mais espessura do que nos dedos (Cummins and Midlo, 1943). A região
palmar é subdividida em seis regiões principais: quatro regiões interdigitais (I, II, III e
IV), região tenar e região hipotenar(Figura 1.4).
Figura 1.4: Principais regiões da impressão palmar: regiões interdigitais (I, II, III e IV), região
tenar e região hipotenar. Pontos a, b, c, d e e, indicam a localização dos trirrádios.
Da mesma forma que as impressões palmares, as impressões plantares também possuem
um grande número de minúcias. As impressões plantares apresentam menor nitidez do que
as impressões palmares ou impressões digitais (Weingaertner et al., 2008). A Figura 1.5
exemplifica as oito principais regiões da impressão plantar: quatro regiões interdigitais (I,
II, III e IV), região halucal, região tenar, região hipotenar e região calcânea (Cummins
and Midlo, 1943).
No presente trabalho, as quatro regiões interdigitais da palma da mão e da planta do
pé é que foram a base dos estudos desenvolvidos, pois tais regiões, em comparação com as
impressões digitais, apresentam maior nitidez e maior número de informações necessárias
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Figura 1.5: Principais regiões da impressão plantar: regiões interdigitais (I, II, III e IV), região
tenar e região hipotenar. Pontos a, b, c, d, e, e p, indicam a localização dos trirrádios.
ao reconhecimento. É importante mencionar que cada região interdigital é caracterizada
pela existência de um trirrádio.
1.3 Identificação de recém-nascidos
De acordo com (Castellanos, 1953; Wierschem, 1965; Shepard et al., 1966; Pela et al.,
1975; Cat, 2003; Weingaertner et al., 2008), abordagens tradicionais de identificação de
recém-nascidos, tais como braceletes e impressões plantares coletadas com tinta e papel,
não fornecem o ńıvel de segurança requerido.
Soluções biométricas têm sido utilizadas amplamente em tarefas que demandam iden-
tificação de indiv́ıduos. Para solucionar o problema desafiador do reconhecimento de
recém-nascidos, sistemas biométricos também são uma boa opção, visto que já são tecno-
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logias consolidadas no reconhecimento de adultos.
Em aplicações comerciais, as caracteŕısticas biométricas mais comumente utilizadas
são face, impressões digitais, geometria da mão, escrita, ı́ris, voz, etc. (Jain et al., 2004).
Mas recentemente, algumas outras biometrias interessantes tem sido utilizadas, como é o
caso das impressões palmares, veias das mãos, orelha, etc. (Jia et al., 2012).
Mesmo com toda a evolução das tecnologias biométricas, existem poucas abordagens
que tenham sido desenvolvidos para o propósito de identificação neonatal (Jia et al.,
2012; Bharadwaj et al., 2010; Jia et al., 2010b,a). Os sistemas biométricos comercialmente
dispońıveis são usados em sua totalidade para identificação de adultos (Bolle et al., 2003;
Ross et al., 2006).
Como já mencionado, crianças com idade entre 0 e 5 anos correspondem a cerca de
400-500 milhões de indiv́ıduos (Jia et al., 2012). O desenvolvimento de sistemas de reco-
nhecimento para este grupo tornaria mais democrático e abrangente o uso de tecnologias
biométricas. Além disso, a utilização de tais sistemas em rodoviárias, aeroportos, mater-
nidades, hospitais, ajudaria na redução dos ı́ndices de troca de bebês, adoções ilegais e
tráfico de crianças.
1.3.1 Identificação por impressões plantares em papel e tinta
O método de identificação neonatal mais praticado no Brasil, é baseado em impressões
plantares coletadas utilizando tinta e papel. Este método de aquisição é recomendado
pelo Federal Bureau of Investigation (Stapleton, 1999). De acordo com (Bharadwaj et al.,
2010), 90% dos hospitais nos Estados Unidos coletam as impressões dos bebês utilizando
este método em até duas horas após o nascimento. No Brasil, este procedimento é exigido
por lei, porque é esperado que qualquer dúvida sobre a identidade do bebê possa ser
sanada utilizando-se estas caracteŕısticas biométricas.
Segundo (Cat, 2003), a utilização de impressões plantares para propósitos de iden-
tificação devido à ilegibilidade não é aconselhável. De acordo com (Castellanos, 1953;
Wierschem, 1965; Shepard et al., 1966; Pela et al., 1975; Cat, 2003; Weingaertner et al.,
2008), é extremamente dif́ıcil coletar impressões plantares com boa qualidade. Isto se
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deve basicamente às seguintes razões: (1) materiais e técnicas inadequadas são utiliza-
dos na captura (tinta, papel, cilindro); (2) a pele dos recém-nascidos é coberta por uma
substância oleosa que dificulta o processo de coleta; (3) as cristas papilares possuem es-
pessura entre 3 e 5 vezes menor do que em adultos; (4) as cristas são muito frágeis o que
pode facilmente gerar deformações ao serem coletadas.
Já (Shepard et al., 1966) apresentaram uma análise de 102 impressões plantares de 51
recém-nascidos. Uma das impressões foi coletada logo após o nascimento e a outra 5 ou 6
semanas após. Elas foram analisadas por papiloscopistas do Departamento de Justiça do
Estado da Califórnia, que conclúıram que apenas 10 bebês puderam ser realmente identifi-
cados. Entretanto, a maioria dessas 20 impressões que foram corretamente emparelhadas
não possúıa nitidez suficiente para permitir a emissão de um laudo que fosse judicialmente
aceitável.
Porém, no estudo descrito por (Gleason, 1968, 1973) recomenda-se a continuidade
da coleta das impressões plantares. Isto ocorreu devido a um caso de sequestro de um
recém-nascido em um hospital no Texas (EUA). O bebê foi recuperado dois dias depois
do ocorrido e a identificação manual por papiloscopista foi posśıvel justamente por terem
sido coletadas as impressões plantares logo após o nascimento. Por causa disso, afirmou
que as conclusões do trabalho (Shepard et al., 1966) ocorreram exclusivamente porque as
impressões plantares foram inapropriadamente coletadas. Um detalhe que merece atenção
é o fato de Gleason ter se baseado principalmente nas linhas de flexão. Como mencionado
por (Weingaertner et al., 2008), tais linhas se alteram no decorrer do crescimento da
criança. No caso ocorrido no Texas, a identificação foi realizada apenas dois dias após a
coleta inicial, o que favoreceu a identificação positiva.
Para Thompson et al. (Thompson et al., 1981), a impressão plantar não serve para a
identificação dos recém-nascidos, e o procedimento de coleta destas imagens deveria ser
abandonado por gerar um custo desnecessário. Os autores chegaram a esta conclusão
depois de verificarem que apenas 11% das 100 impressões plantares de 20 recém-nascidos
à termo coletadas em 5 maternidades possúıam qualidade aceitável, e somente 1% possúıa
as caracteŕısticas necessárias para o reconhecimento. Eles também observaram que desde
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que a coleta havia sido institúıda como rotineira nestes mesmos 5 hospitais, mais de
400.000 impressões plantares haviam sido coletadas, e nenhuma delas foi utilizada para
tentar estabelecer a identidade de um recém-nascido.
De acordo com Cat (Cat, 2003), uma das principais causas da baixa qualidade das
impressões plantares coletadas é o fato da pele dos recém-nascidos estar coberta por uma
substância oleosa (verniz caseoso). Este problema foi também abordado por Mamede,
Pelá e Silveira (Pela et al., 1975), que analisaram 205 impressões plantares coletadas
utilizando-se cinco substâncias desengordurantes para a remoção do verniz caseoso: ben-
zina, metanol, éter et́ılico, toluol e clorofórmio. Os autores conclúıram que a utilização de
substâncias desengordurantes antes do procedimento de coleta produz melhores resulta-
dos. Dentre as substâncias analisadas, a benzina e o toluol tiveram melhores resultados,
ao passo que o metanol foi a menos eficiente.
Desta forma, vários autores que conduziram diferentes experimentos, conclúıram que
mesmo com pessoal qualificado, bons materiais e técnica adequada, é muito dif́ıcil obter
boas impressões plantares. A coleta efetuada nas melhores condições produz imagens
nas quais é posśıvel visualizar as linhas de flexão, mas não se obtém nitidez suficiente
para analisar as cristas papilares. Isto também é válido quando se analisa os resultados
apresentados por (Weingaertner et al., 2008). Tais resultados mostram que as impressões
palmares resultam em imagens de melhor qualidade do que as impressões plantares mesmo
sendo as impressões palmares mais dif́ıceis de serem adquiridas, uma vez que os recém-
nascidos não abrem facilmente suas mãos.
1.3.2 Outras formas de identificação neonatal presentes na lite-
ratura
Um dos métodos não biométricos mais utilizados é a colocação de pulseiras com códigos
de identificação, logo após o nascimento. Há diversos sistemas de pulseiras, desde simples
fitas confeccionadas com material impróprio, até pulseiras mais tecnológicas dotadas de
microchip com informações acesśıveis eletronicamente e por rádio frequência, podendo
ser consultado à distância. Entretanto, tal método pode ser fraudado, alterando-se ou
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removendo a pulseira, e além disso, o método não serve para uma futura identificação da
criança.
Métodos de reconhecimento facial mais recentes podem garantir taxas de acerto ex-
pressivas quando aplicado a adultos (Li and Jain, 2004). No entanto, tais métodos podem
ser suscet́ıveis a variações de iluminação, pose, expressões e outras variações. Na análise
destas abordagens do ponto de vista de aplicações voltadas ao reconhecimento neonatal,
tais variações podem ser bastante desafiadoras, pois as faces de recém-nascidos sofrem
grandes mudanças nos primeiros meses de vida, tornando dif́ıcil o reconhecimento de um
dado indiv́ıduo no futuro utilizando esta mesma caracteŕıstica. Além disso, os bebês são
usuários que não cooperam com o sistema e o reconhecimento de gêmeos torna-se ainda
mais dif́ıcil. As mesmas observações podem ser feitas para outra caracteŕıstica biométrica
utilizada recentemente no reconhecimento biométrico de recém-nascidos, a orelha.
Neste sentido, os trabalhos apresentados por (Tiwari et al., 2012a,b; Bharadwaj et al.,
2010), introduzem estudos sobre o reconhecimento facial e o reconhecimento da orelha de
forma automática para identificação de recém-nascidos. Os trabalhos utilizam no reco-
nhecimento vários algoritmos já consolidados em adultos, como SURF e LBP, PCA, redes
neurais, dentre outros. Para medir o desempenho das abordagens propostas, imagens de
vários bebês foram coletadas até 48 horas após o nascimento. Os resultados experimen-
tais, mostraram que o reconhecimento utilizando tais caracteŕısticas pode ser fact́ıvel,
conseguindo atingir uma taxa de identificação de cerca de 85%. Entretanto, os autores
sugerem como trabalho futuro a coleta de imagens dos recém-nascidos depois de certo
tempo para analisar a eficiência dos métodos propostos. Sendo assim, o reconhecimento
facial ou utilizando a orelha não é ainda recomendado para o propósito de identificação
neonatal nesta condição de variação ao longo do crescimento da criança. Os autores tra-
tam em mais detalhes as bases de dados (faces e orelhas de recém-nascidos) utilizadas em
seus estudos no trabalho (Tiwari et al., 2013).
Baseando-se no fato das impressões papiloscópicas em recém-nascidos demandarem
um sensor com resolução de no mı́nimo 1500ppi para serem coletadas, no trabalho de
(Weingaertner et al., 2008) foi desenvolvido no Grupo IMAGO de Pesquisa um sensor
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protótipo para aquisição destas imagens com melhor resolução (1400ppi) do que o melhor
sensor comercialmente dispońıvel. Com este protótipo, duas impressões palmares e duas
impressões plantares de 106 recém-nascidos foram coletadas. Papiloscopistas do Insti-
tuto de Identificação do Paraná (IIPR) examinaram as imagens e obtiveram uma taxa
de reconhecimento manual de 67,7% e 83% utilizando impressões plantares e palmares,
respectivamente.
O artigo (Jia et al., 2012), propõe um sistema on-line de autenticação neonatal utili-
zando impressões plantares. No estágio de reconhecimento, quatro abordagens conhecidas
como Ordinal Code, Binary Orientation Co-occurrence Vector (BOCV), Competitive
Code e Robust Line Orientation Code (RLOC) são utilizadas. Os autores coletaram
1.938 impressões plantares de 101 recém-nascidos. Os mesmos autores também desenvol-
veram outras abordagens que utilizam Band Limited Phase-Only Correlation (BLPOC) e
vários métodos representativos de redução de dimensionalidade como o PCA e o LDA (Jia
et al., 2010b,a). Resultados experimentais demonstraram que o sistema proposto é eficaz
no processo de reconhecimento, atingindo taxas de acerto superiores a 80%. Entretanto,
os algoritmos e abordagens utilizadas se baseiam essencialmente na orientação das linhas
de fricção. Porém, estas estruturas podem se modificar no decorrer do crescimento, não
sendo permanente tanto quanto as cristas papilares (Weingaertner et al., 2008).
Outros dois trabalhos recentes (Balameenakshi et al., 2013; Balameenakshi and Su-
mathi, 2013) também tratam da identificação utilizando impressões plantares. O interes-
sante nestes trabalhos é que utilizam também as impressões digitais das mães no processo
de reconhecimento. Porém, no reconhecimento das impressões plantares, os trabalhos
baseiam-se em caracteŕısticas que podem se alterar durante o crescimento da criança, como
as linhas de fricção e textura das imagens. Portanto, também não seria recomendável sua
utilização em uma confrontação futura utilizando as mesmas caracteŕısticas.
Outro método bastante popular, ineqúıvoco e frequentemente empregado é a identi-
ficação baseada na retirada de material genético para exame de DNA, considerado por
muitos como o método biométrico definitivo. Entretanto, o método demanda laboratórios
sofisticados e não pode ser utilizado em tempo real. Além disso, estes métodos por
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DNA não são capazes de diferenciar gêmeos univitelinos, e são potencialmente invasivos,
pois contém informações sobre predisposição à doenças, condição médica, raça e paterni-
dade (Bolle et al., 2003).
Embora o reconhecimento por ı́ris obtenha taxas expressivas de reconhecimento em
adultos (Daugman, 2007), também não é recomendável que se utilize este mesmo processo,
uma vez que os recém-nascidos muitas das vezes não abrem seus olhos, especialmente os
prematuros. Estes sistemas por ı́ris também necessitam da colaboração do usuário, pois
este deve ter a habilidade de olhar fixamente para um sensor de escaneamento, além disso
deve-se evitar qualquer contato do olho do recém-nascido com tais dispositivos, uma vez
que isto poderia machucá-los ou até mesmo gerar uma infecção. Outro fato relevante é
que de acordo com (Weingaertner et al., 2008), o padrão da ı́ris somente se estabiliza
depois do segundo ano de vida da criança.
1.4 Objetivos
O objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma abordagem de biometria neonatal
através de imagens papiloscópicas com resolução adequada ao reconhecimento automático.
Considerando que a aquisição de imagens papiloscópicas de recém-nascidos não é uma
tarefa trivial, tem-se também como objetivo a definição de um protocolo de aquisição
de imagens que propicie a captura com qualidade suficiente para que o reconhecimento
automático possa ser realizado.
No desenvolvimento da abordagem biométrica de reconhecimento espera-se que esta
seja capaz de utilizar informações robustas e que sejam invariantes ao crescimento da
criança, objetivando identificá-la no futuro. Sendo assim, outro objetivo é a definição de
métodos de reconhecimento adequados às caracteŕısticas das impressões papiloscópicas
dos recém-nascidos, ou seja, métodos capazes de utilizar as cristas papilares presentes na
palma da mão, planta dos pés e dedos, caracteŕısticas muito estudadas, imutáveis e de
grande aceitação.
Nas cristas papilares podem ser encontradas informações altamente discriminantes, os
pontos de interesse, que também são encontrados em grande quantidade. Como as imagens
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utilizadas na abordagem proposta devem possuir alta resolução, tais informações poderiam
em teoria serem extráıdas. Sendo assim, objetiva-se utilizar os pontos de interesse para
realização de reconhecimento combinado por regiões interdigitais, visando obter resultados
adequados para a identificação automática. Isto garantiria também que a qualidade das
imagens não influenciariam negativamente o resultado final.
Além disso, como não há bases de dados de recém-nascidos de domı́nio público,
objetiva-se com este trabalho gerar bases de dados papiloscópicos dos bebês, para fu-
turamente poderem ser disponibilizadas.
1.5 Contribuições
Como contribuições do trabalho pode-se citar os dois métodos propostos para reconhe-
cimento biométrico neonatal. O primeiro método possui como contribuição o reconhe-
cimento biométrico utilizando o alinhamento das cristas papilares e caracteŕısticas de
textura orientada da estrutura das cristas, cujos resultados podem ser vistos em (Lemes
et al., 2011b,a, 2012).
Para que tais métodos sejam proṕıcios ao reconhecimento, tanto um protocolo de
aquisição quanto um sensor com resolução acima de 1000ppi devem ser utilizados. Sendo
assim, o Prof. Luciano Silva do Grupo IMAGO de Pesquisa desenvolveu um sensor com
capacidade de resolução de 2400ppi, bem acima do mı́nimo estimado como necessário
ao reconhecimento neonatal (1500ppi). Através do sensor desenvolvido, imagens pa-
piloscópicas digitais de recém-nascidos podem ser coletadas. A partir disso, uma das
contribuições deste trabalho é o estudo e desenvolvimento de um protocolo de aquisição
capaz de propiciar imagens com qualidade suficiente para se realizar o reconhecimento
automático.
Uma vez que o sensor desenvolvido é capaz de fornecer imagens com uma resolução
acima de 2000ppi, caracteŕısticas altamente discriminantes passam a ser visualizadas, os
poros. Para extrair tais caracteŕısticas desenvolveu-se um algoritmo dinâmico de detecção
de poros, o Dynamic Pore Filtering (DPF) que é uma das principais contribuições deste
trabalho. O DPF não demanda a utilização de etapas de processamento caras computaci-
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onalmente e além disso é capaz de adaptar-se aos diferentes tamanhos e formas dos poros
presentes em imagens com diferentes resoluções.
Como um dos objetivos está relacionado a busca por caracteŕısticas invariantes ao cres-
cimento da criança, decidiu-se utilizar tanto poros quanto pontos de interesse ( keypoints)
para efetuar o reconhecimento, pois acredita-se que tais caracteŕısticas sejam robustas a
tais transformações decorrentes do crescimento. Neste sentido, a utilização de pontos de
interesse em impressões papiloscópicas de recém-nascidos também é uma das contribuições
do presente trabalho.
O reconhecimento é realizado separadamente para cada região interdigital das im-
pressões palmares e plantares levando-se em consideração a relação espacial entre os pontos
caracteŕısticos (poros e pontos de interesse). Os escores resultantes do matching em cada
região são então analisados e combinados de maneira hierárquica para obter taxas mais
precisas de identificação. Portanto, a estruturação de um algoritmo de reconhecimento
hierárquico proṕıcio à utilização de pontos caracteŕısticos em impressões papiloscópicas
apresenta-se como mais uma contribuição.
Por fim, devido a não existência de base de dados de domı́nio público tratando das
biometrias papiloscópicas em recém-nascidos, a geração das bases de dados utilizados
neste trabalho também pode ser mencionado como uma contribuição, uma vez que mais
de 3500 impressões palmares e impressões plantares foram coletadas.
1.6 Organização do trabalho
Na seção seguinte mais detalhes serão fornecidos sobre a abordagem proposta que se divide
em quatro subseções:
• Aquisição de imagens: apresentação das bases de dados, sensores utilizados e de-
finição do protocolo de coleta de imagens proposto;
• Ferramenta de processamento de imagens: uma vez coletadas as imagens, o próximo
passo é processá-las computacionalmente para se extrair as caracteŕısticas ne-
cessárias ao reconhecimento. Desta forma, nesta subseção serão apresentados os
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dois módulos de processamento de imagens propostos para as duas abordagens de
reconhecimento;
• Modelos de extração de pontos de interesse: discussão sobre pontos de interesse, al-
goritmo de detecção de cantos (corners), algoritmos de detecção de poros existentes
(vantagens e desvantagens) e algoritmo de detecção de poros proposto;
• Algoritmos de reconhecimento utilizados: serão abordados os dois métodos desen-
volvidos para o reconhecimento automático neonatal: (1) baseado em textura das
imagens e em alinhamento das cristas papilares; e (2) baseado em descrição de
pontos caracteŕısticos (pontos de interesse e poros).
Por fim serão apresentados os resultados obtidos, seguidos pelas conclusões.
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CAPÍTULO 2
MATERIAIS E MÉTODOS - ABORDAGEM PROPOSTA
2.1 Aquisição de imagens
Para atender as exigências do reconhecimento automático de recém-nascidos com base
em cristas papilares, utilizou-se como primeiro teste um sensor comercialmente dispońıvel
( CrossMatch LSCAN 1000P1) cuja resolução de 1000ppi é o mais próximo posśıvel do
mı́nimo estimado como necessário (1500ppi). Entretanto, além desta desvantagem o sen-
sor não é ergonomicamente aplicável devido ao seu grande tamanho e peso, tornando
dif́ıcil coletar as impressões palmares/plantares dos recém-nascidos.
Dentre as várias bases de dados de domı́nio público contendo impressões digitais, im-
pressões palmares ou plantares, não existe nenhuma contendo imagens de recém-nascidos.
Portanto, coletou-se durante nove meses, impressões palmares e plantares de 250 recém-
nascidos na maternidade do Hospital das Cĺınicas da Universidade Federal do Paraná
(HC-UFPR). Foram coletadas 2.442 imagens (4964 × 5120 pixels, 256 ńıveis de cinza),
1.221 impressões palmares e 1.221 impressões plantares, formando a base de dados NB ID.
As imagens foram coletadas entre 1 e 48 horas após o nascimento. Foram até cinco sessões
de coleta por bebê. Em cada sessão, três imagens da palma direita e três imagens do pé
direito foram coletadas.
Como já mencionado, uma substância oleosa recobre a pele dos recém-nascidos (verniz
caseoso). Para se obter imagens papiloscópicas com qualidade é necessário utilizar técnicas
e substâncias adequadas para remover tal substância, provendo uma superf́ıcie limpa.
Neste sentido, objetivando desenvolver um protocolo inicial eficaz de coleta, as impressões
palmares e plantares da base de dados NB ID foram coletadas utilizando-se diferentes
técnicas (e.g., água e sabão, somente álcool 70% ou ambos). Em adição, foram feitos
experimentos com base na pressão exercida na palma da mão do bebê sobre o sensor
1http://www.crossmatch.com/l-scan-1000p.php
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(e.g., pressão alta ou baixa).
Através dos testes feitos com este protocolo inicial, verificou-se que um grande número
de imagens não possúıa qualidade suficiente para se realizar o reconhecimento. Para se
chegar a esta conclusão as seguintes razões foram consideradas: (1) durante o processo
de escaneamento, o bebê pode mover a mão ou o pé, resultando em imagens ou cristas
com deformação; (2) a pressão aplicada sobre o pé ou a mão foi muito alta (cristas
deformadas) ou muito fraca (cristas não viśıveis); (3) a pele ficou muito seca e com baixo
contraste quando somente álcool foi utilizado para a limpeza; (4) a substância oleosa não
foi completamente removida quando se utilizou somente água e sabão, e além disso a pele
fica muito úmida se ela não for apropriadamente seca.
Desta forma, para coletar imagens com boa qualidade, concluiu-se que o melhor proto-
colo deve ser o seguinte: (I) usar álcool como primeiro passo de limpeza; (II) para garantir
um bom processo de limpeza, um segundo estágio com água e sabão é necessário; (III) a
mão precisa ser seca utilizando papel toalha; (IV) é muito importante ter um tempo de
exposição rápido e aplicar pressão moderada da superf́ıcie palmar/plantar sobre o sensor.
Entretanto, visando definir um protocolo que melhor atendesse as necessidades do
reconhecimento automático, iniciou-se uma colaboração entre o Grupo Imago de Pesquisa
da UFPR e o Instituto de Identificação Tavares Buril (IITB) da Poĺıcia Civil do Estado
de Pernambuco. O Instituto busca uma automatização do seu processo de identificação
neonatal e o Grupo Imago busca avançar sua pesquisa na área de identificação biométrica
neonatal (Cat, 2003; Weingaertner et al., 2008).
Sendo assim, foram coletadas imagens papiloscópicas de recém-nascidos em algumas
maternidades da cidade do Recife, com os objetivos de validar o novo sensor desenvolvido,
bem como definir o novo protocolo. Estas coletas contaram com a participação conjunta de
membros do Grupo Imago e do IITB, em especial a perita papiloscopista Nilma Azevedo.
Na ocasião foram coletadas 477 impressões digitais, palmares e plantares de 21 bebês.
Nas coletas foram utilizadas as seguintes substâncias para a limpeza da região palmar e
plantar:
• Teste 1: soro fisiológico a 0,9%;
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• Teste 2: digliconato de clorexidina a 2%, dilúıdo em água;
• Teste 3: digliconato de clorexidina a 2%, dilúıdo em soro fisiológico a 0,9%;
• Teste 4: povidine ativo degermante a 10%, dilúıdo em soro fisiológico a 0,9%;
• Teste 5: triclosano 0,5% (sabonete ĺıquido antisséptico) dilúıdo em soro fisiológico
a 0,9%;
• Teste 6: sabonete ĺıquido glicerinado (neutro) manipulado, dilúıdo em água;
• Teste 7: sabonete ĺıquido glicerinado (neutro) manipulado, dilúıdo em soro fi-
siológico a 0,9%;
• Teste 8: digliconato de clorexidina a 2% + sabonete ĺıquido glicerinado manipulado,
dilúıdo em água;
• Teste 9: digliconato de clorexidina a 2% + sabonete ĺıquido glicerinado manipulado,
dilúıdo em soro fisiológico a 0,9%.
Os testes consistiram em efetuar a limpeza do pezinho ou mãozinha do recém-nascido
com as substâncias mencionadas acima com posterior secagem utilizando-se gaze seca.
Durante a coleta, caso a palma da mão ou a planta do pé estivesse muito seca, uma
gaze umedecida com soro fisiológico era passada no pezinho ou mãozinha do bebê, para
então efetuar nova coleta. Isto foi feito para aumentar o contraste da imagem. Ou seja,
buscou-se um meio termo entre muito úmido e muito seco.
Com base nas imagens coletadas, cada imagem foi classificada de acordo com a sua
forma estrutural pela perita papiloscopista. Ou seja, as imagens receberiam classificação
excelente (E) caso fosse posśıvel visualizar seu tipo estrutural, cristas papilares, poros e
minúcias; boa (B) caso fosse posśıvel visualizar um dos tipos estruturais, cristas papilares
e minúcias; médias (M) caso fosse posśıvel visualizar um dos tipos estruturais e cristas
papilares; regulares (Re) caso fosse posśıvel visualizar somente seu tipo estrutural; e
ruim (Ru) caso não fosse posśıvel visualizar nenhuma estrutura. Os tipos estruturais
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mencionados são: (a) Arco; (b) Arco Tendido; (c) Loop para a Esquerda; (d) Loop para
a Direita; e (e) Espiral 1.3. Abaixo é apresentado o resultado obtido para cada teste.
• Teste 1: impressões papilares classificadas como regulares (Re);
• Teste 2: impressões papilares classificadas como médias (M);
• Teste 3: impressões papilares classificadas como médias (M);
• Teste 4: impressões papilares classificadas como ruim (Ru);
• Teste 5: impressões papilares classificadas como excelente (E);
• Teste 6: impressões papilares classificadas como média (M);
• Teste 7: impressões papilares classificadas como média (M);
• Teste 8: impressões papilares classificadas como boa (B);
• Teste 9: impressões papilares classificadas como excelente (E).
Através dos experimentos realizados, concluiu-se que os Testes 5 e 9 obtiveram mais de
80% de imagens classificadas como excelentes, ou seja, imagens em que a perita papilosco-
pista conseguia identificar o tipo estrutural, cristas papilares, poros e minúcias. O Teste 8
também apresentou um bom desempenho, ou seja, mais de 50% de imagens classificadas
como excelentes. Sendo assim, os três procedimentos podem ser utilizados no protocolo de
limpeza das cristas papilares dos recém-nascidos. Através dos Testes, concluiu-se também
que o equipamento de imageamento desenvolvido é adequado para gerar impressões papi-
loscópicas com qualidade para o reconhecimento biométrico dos recém-nascidos, ou seja,
testes de emparelhamento efetuados manualmente pela perita papiloscopista. Tais con-
clusões podem ser verificadas no parecer técnico 001/2012-IITB.
A Figura 2.1 apresenta impressões papiloscópicas coletadas durante a fase de validação
do novo sensor e de definição do protocolo de aquisição. As imagens coletadas durante
os testes tiveram os objetivos apenas de definir os melhores protocolos a serem seguidos
e de validar o novo sensor e não foram utilizadas pelas abordagens de reconhecimento.
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Uma vez validados, o novo protocolo de aquisição e o sensor, partiu-se para a formação
de uma segunda base de dados multibiométrica de recém-nascidos, a base NB ID II.
Assim, coletou-se durante seis meses, impressões palmares e plantares de 191 recém-
nascidos e impressões digitais de suas mães, na maternidade Vitor Ferreira do Amaral
também parceira da Universidade Federal do Paraná.
Foram coletadas 1665 imagens (4000× 3000 pixels, 256 ńıveis de cinza), 513 impressões
palmares (173 recém-nascidos) e 576 impressões plantares (191 recém-nascidos); e também
576 impressões digitais do polegar direito das mães. As imagens foram coletadas entre 1
e 48 horas após o nascimento, em apenas uma sessão de coleta por bebê. Em cada sessão,
três imagens de cada uma das caracteŕısticas biométricas listadas acima foram coletadas.
(a)
(b) (c)
Figura 2.1: Impressões papiloscópicas: a) impressão palmar (E), b) dedo indicador (E), c)
dedo indicador (R).
2.2 Processamento das imagens
Uma vez coletadas as imagens, o próximo passo é processá-las computacionalmente, de
modo que as caracteŕısticas necessárias ao processo de reconhecimento sejam obtidas.
O módulo proposto para este fim possui os seguintes estágios: (1) definição do Menor
Retângulo Envolvente (MRE), (2) correção da orientação da imagem, (3) remoção dos
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dedos, (4) segmentação da Região de Interesse (RI), (5) classificação da imagem e equa-
lização (Wu et al., 2006), (6) etapa de reconstrução das cristas (Short Time Fourier
Transform (Chikkerur et al., 2007) e Modelo de Difusão), (7) estimativa do Campo Dire-
cional (CD), (8) estimativa da frequência, (9) detecção de cristas recuperáveis, (10) Filtro
de Gabor e (11) detecção dos trirrádios.
A Figura 2.3 apresenta as etapas do processamento listadas acima, que compõe o
módulo de processamento de imagens do primeiro método de reconhecimento desenvol-
vido. No desenvolvimento da segunda abordagem de reconhecimento, a carga de traba-
lho da ferramenta de processamento de imagens é muito menor. As únicas etapas que
compõem este segundo sistema são: (2) correção da orientação da imagem, (3) remoção
dos dedos, (4) segmentação da Região de Interesse (RI), (5) classificação da imagem e
equalização e (9) detecção de cristas recuperáveis. A partir dáı a imagem já está prepa-
rada para se extrair os pontos caracteŕısticos (pontos de interesse e poros).
No estágio 1, O MRE é detectado para eliminar áreas sem importância e evitar proces-
samento desnecessário nos estágios subsequentes. O tamanho da imagem é reduzido, em
média, de 4964 × 5120 pixels para 1600 × 1500 pixels. No estágio 2, o MRE é utilizado
para corrigir a orientação da imagem (Fig. 2.2c). O ângulo de rotação α (Fig. 2.2b) para
retificar a orientação da imagem é estimado automaticamente. Este processo consiste
em encontrar os pontos extremos do MRE, como pode ser visto na Fig. 2.2a. Os pontos
a até d são os pontos extremos do MRE (Fig. 2.2a). Os pontos e e f são os extremos
esquerdo e direto da parte inferior do MRE respectivamente, e são computados utilizando
uma pequena região (cerca de 20% do MRE), acima do ponto d. Então, utilizando estes
6 pontos, pode-se determinar os pontos g e h, onde:








com x e y como linhas e colunas da imagem, respectivamente. Assim, calculando um
terceiro ponto i, como mostrado na Fig. 2.2b, onde xi = xg e yi = yh, determina-se o
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com dist(x, y) sendo a distância Euclidiana entre dois pontos, x e y.
Após computar α, a imagem original é rotacionada. Para verificar a eficiência deste
método foi utilizado um total de 1000 imagens com diferentes ângulos de rotação, propi-
ciando 90% de alinhamentos corretos.
(a) (b) (c)
Figura 2.2: Processo de rotação: (a) MRE e pontos extremos, (b) ângulo de rotação e (c)
alinhamento final.
No estágio de remoção dos dedos, os pontos b e c são utilizados para dividir a impressão
palmar em três áreas de igual tamanho (ver Fig. 2.3a) e definir o ponto e (nova origem)
(Silva et al., 2006). A partir desta nova origem, algumas parábolas com diferentes ângulos
de abertura são traçadas. A ideia em (Silva et al., 2006) é encontrar a parábola que menos
intercepta o pé ou a mão, ou seja, a que melhor separa o pé ou a mão dos dedos, como pode
ser visto na Fig. 2.3b (Parábola verde). Em seguida o ponto f é detectado. Para isto, o
primeiro ponto de borda da impressão palmar ou plantar é encontrado em cada coluna
da imagem dentro da área 1. O ponto f é o mais baixo dentre todos aqueles detectados.
Em seguida toda a imagem abaixo e a esquerda do ponto f é descartada (Fig. 2.3c). Este
estágio de pré-processamento é necessário para otimizar o tempo de processamento e para






Figura 2.3: Estágio do processamento de imagens (Lemes et al., 2011b): (a)-(c) MRE, remoção
dos dedos e região de interesse, (d) equalização, (e) STFT, (f) CD, (g) Filtro de Gabor e detecção
dos trirrádios.
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O estágio 5 melhora a qualidade da imagem baseando-se em (Wu et al., 2006), no qual
as imagens são processadas segundo sua categoria de qualidade, variando entre boa (1),
normal (2), seca (3), úmida (4) e borrada (5). Após a classificação em um dos 5 ńıveis de
qualidade, a imagem é localmente equalizada através da técnica conhecida por CLAHE
(Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (Zuiderveld, 1994)) que utiliza o ńıvel
de classificação como limitador do contraste final, ou seja, o ńıvel de qualidade é usado
para restringir uma função de mapeamento da intensidade de entrada para a intensidade
de sáıda, superando limitações da equalização padrão de histograma.
Uma operação de reconstrução da imagem baseada em Short Time Fourier Transform
(STFT) (Chikkerur et al., 2007) (Fig. 2.3d) é executada no estágio 6. Esta técnica
é mais eficiente para o melhoramento/reconstrução do que o Filtro de Gabor (Hong
et al., 1998), que se baseia no uso de filtros contextuais cujos parâmetros dependem
criticamente da correta estimativa da orientação e frequência das cristas. O STFT é
capaz de simultaneamente prover informações mais robustas tanto de orientação quanto
de frequência através de uma abordagem probabiĺıstica. Entretanto, para melhorar ainda
mais a qualidade da imagem reconstrúıda, aplicou-se o Filtro de Gabor utilizando-se as
informações mais robustas de orientação e frequência obtidas com o STFT, resultando
assim em cristas com melhor definição (Fig. 2.4d).
(a) (b) (c) (d)
Figura 2.4: Processo de reconstrução (Lemes et al., 2011b): (a) uma região da imagem
original; (b) Filtro de Gabor; (c) STFT; (d) Gabor + STFT.
Da mesma forma, um trabalho interessante que também propõe melhoria no processo
de reconstrução das cristas foi proposto por (Zhao et al., 2009). O método consiste
em um modelo de difusão não-linear dirigido pelas singularidades, ou seja, com base nas
informações de regiões cŕıticas da impressão digital, como é o caso dos centros, deltas e
minúcias. O método aplica a reconstrução variando-se os parâmetros em relação a estas
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regiões cŕıticas que serão melhor preservadas. Este método também foi implementado
neste trabalho, resultando em imagens onde regiões de grande variação de curvatura foram
melhor preservadas em comparação ao método Gabor + STFT. Estas regiões são de grande
importância nos métodos de reconhecimento que utilizam as singularidades. Na seção de
resultados experimentais apresenta-se uma comparação dos resultados obtidos levando-
se em consideração a reconstrução das cristas utilizando Gabor + STFT e utilizando
o modelo de difusão. A figura 2.5 apresenta também uma comparação visual dos dois
métodos de reconstrução.
(a) (b) (c)
Figura 2.5: Comparação do processo de reconstrução: (a) imagem original; (b) STFT + Filtro
de Gabor; (c) modelo de difusão.
Os estágios 7, 8 e 10 do módulo de processamento proposto são os mesmos apresentados
em (Hong et al., 1998) para impressões digitais de adultos. Nos estágios 7 e 8, a imagem
é dividida em um conjunto de blocos não sobrepostos de tamanho 16 × 16 pixels, para
extrair informações locais (Hong et al., 1998). A orientação local da crista é definida para
cada bloco (Fig. 2.3e). Uma janela orientada ao longo da direção normal a orientação é
definida para cada bloco com o objetivo de estimar a frequência local das cristas.
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No estágio 9, a imagem é classificada em duas categorias: recuperável e não recu-
perável. Neste estágio, primeiramente, um limiar global de Otsu (GOT) é calculado de
acordo com (Otsu, 1979). Em seguida, a imagem é dividida em um conjunto de blocos
não sobrepostos de tamanho 5 × 5 pixels, para extrair a informação local (Hong et al.,
1998). Os blocos recuperáveis são identificados para evitar a extração de falsas cristas
e/ou minúcias no fundo da imagem e/ou em áreas muito ruidosas/borradas. Os blocos
recuperáveis correspondem a área branca nas Figs. 2.6b e 2.6d. Para detectar os blocos
recuperáveis, a variação dos ńıveis de cinza da imagem é localmente computada para cada










com Fij sendo o valor em tom de cinza do pixel j do bloco i, ni é o número de pixels no
bloco i e Mi é a média dos valores dos pixels no bloco i.
A variação global dos tons de cinza da imagem é estimada utilizando estes valores










com nb sendo o número de blocos na imagem.
Os blocos com valores de variação (Vi) maiores do que a média dos valores de variação
global e limiar de Otsu ((VG+GOT)/2) são selecionados como recuperáveis. Isto se deve
ao fato das áreas com impressões digitais apresentarem maiores variações nos tons de
cinza do que as áreas de fundo e/ou ruidosas/borradas.
O Filtro de Gabor no estágio 10 melhora a visibilidade da estrutura de cristas em
regiões recuperáveis para gerar uma imagem reconstrúıda (Fig. 2.3f). Finalmente, no
estágio 11, o algoritmo conhecido como Índice de Poincare (Bolle et al., 2003) é utilizado
para extrair os trirrádios (Fig. 2.3f). Os estágios 2 e 11 são muito importantes para
melhorar o desempenho do primeiro sistema de reconhecimento desenvolvido, uma vez





Figura 2.6: Processo de detecção de áreas recuperáveis (Lemes et al., 2011b): (a) e (c) imagens
originais, (b) e (d) áreas recuperáveis em branco.
2.3 Detecção de pontos de interesse
Atualmente, uma das principais frentes de pesquisa na área de Reconhecimento de Padrões
consiste em encontrar e reconhecer precisamente um objeto/indiv́ıduo usando o mı́nimo
de caracteŕısticas. Para isso, a literatura têm focado na criação e modificação de métodos
de detecção e descrição de pontos de interesse (David, 2004; Shuai et al., 2008; Bay
et al., 2008). Cada ponto de interesse é detectado e posteriormente descrito através da
compressão de suas caracteŕısticas vizinhas tais como orientações, diferenças de gradientes,
cores entre outras.
Cabe ressaltar que esses pontos de interesse são invariantes à maioria das trans-
formações que podem afetar uma imagem, tais como: iluminação, escala, rotação, rúıdo
e orientação da câmera. Sendo assim, torna-se interessante o uso destes no reconheci-
mento biométrico, visto que são capazes de transformar uma imagem em um conjunto de
assinaturas formadas pelos descritores desses pontos de interesse.
Neste contexto, é interessante extrair pontos de interesse para reconhecer indiv́ıduos
utilizando imagens papiloscópicas. No presente trabalho fez-se o uso de um método muito
utilizado para detecção de cantos (corners), conhecido como FAST (Rosten and Drum-
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mond, 2006) (Features from Accelerated Segment Test). Também foi desenvolvido um
método original de detecção de poros visando obter um bom desempenho em termos de
detecção que foi denominado de DPF (Dynamic Pore Filtering), espećıfico para uso em
imagens papiloscópicas.
2.4 FAST (Features from Accelerated Segment Test)
O detector FAST é um método de extração de pontos caracteŕısticos que pode ser uti-
lizado em vários problemas da área de visão computacional, tais como rastreamento e
reconhecimento de objetos. O FAST se baseia na detecção de cantos (corners) que são
comumente usados como pontos de interesse, sendo o FAST um dos detectores de cantos
mais eficientes encontrados na literatura (Rosten and Drummond, 2006).
O detector é dividido em duas partes: a primeira consiste no teste de seguimento e a
segunda parte consiste na máquina de aprendizagem.
2.4.1 Teste de seguimento
O teste de seguimento considera um ćırculo de até dezesseis pixels ao redor do ponto p
candidato (Figura 2.7). O detector realiza um teste inicial com quatro pixels 1, 5, 9 e
13. Se p é um canto, então pelo menos três desses pixels devem ser mais claros ou mais
escuros do que p, senão ele não é um canto. Se o ponto p for considerado canto, o critério
de teste de seguimento é refeito utilizando todos os 16 pixels. Esse detector é o mais
eficiente dentre os detectores de pontos na literatura.
2.4.2 Classificador
Levando-se em consideração os 16 pixels da vizinhança do ponto p detectado como canto
(Figura 2.7), o classificador seleciona os três pixels (teste inicial) que maximizam a possi-
bilidade do ponto p ser um canto. Cada pixel da vizinhança pode ser classificado em três
conjuntos: P+escuros, Piguais e P+claros. Esses conjuntos são utilizados em uma fórmula de
entropia para contabilizar a quantidade de vezes em que o ponto p foi considerado um
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Figura 2.7: Representação da vizinhança do ponto p (Rosten and Drummond, 2006).
canto. Os três pixels vizinhos com valor máximo de entropia são então escolhidos.
2.4.3 Supressão non-maxima
Depois de serem selecionados os três pontos iniciais, o quarto ponto do teste inicial é
selecionado pela supressão non-maxima (Canny, 1986), a fim de remover os cantos padj




|Ixi − Ip| − t,
∑
xεP+escuros
|Ip − Ixi| − t
 , (2.3)
sendo Ixi a intensidade do pixel vizinho i = 1; ...; 16 do ponto p e Ip a intensidade do
ponto p. O canto adjacente que possuir um alto valor V será selecionado e os outros cantos
adjacentes serão descartados. Neste trabalho, foi utilizado a supressão non-maxima e o
classificador padrão dispońıveis em (Bradski, 2000) que se baseia no trabalho (Rosten and
Drummond, 2006).
A Figura 2.12(a) mostra um exemplo de extração de pontos caracteŕısticos detectados
em uma impressão palmar da base de dados NB ID utilizando o FAST.
2.5 Detecção de poros
Os poros são caracteŕısticas altamente discriminantes, sendo encontrados em grande quan-
tidade nas cristas papilares e podem estar abertos ou fechados (Jain et al., 2007). Como
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pode ser visto na Figura 2.8, poros fechados aparecem como um ponto luminoso isolado
em uma crista escura, ao passo que um poro aberto, que está transpirando, está conectado
com um vale vizinho também luminoso.
Figura 2.8: Impressões papiloscópicas com poros abertos (quadrados) e poros fechados
(ćırculos).
Na literatura os poros são conhecidos como caracteŕısticas de ńıvel 3 (Jain et al.,
2007) e têm sido utilizados com sucesso em sistemas automáticos de reconhecimento de
impressões digitais (Stosz and Alyea, 1994; Jain et al., 2007; Zhao et al., 2010). No
entanto, a extração destes pontos de interesse é uma tarefa bastante dif́ıcil. O tamanho e
forma dos poros variam muito entre diferentes impressões papiloscópicas e também dentro
de uma mesma impressão (Figura 2.8). Desta forma, um método de detecção de poros
necessita se adaptar a estas variações para poder obter resultados precisos.
No entanto, a grande maioria dos métodos de extração de poros utilizam para tal tarefa
filtros estáticos ou deformáveis e que demandam informações previamente calculadas,
como por exemplo, orientação e frequência das cristas (Ray et al., 2005; Jain et al., 2007;
Parsons et al., 2008). Porém, tais informações necessitam que a qualidade das imagens
seja adequada ao processo de extração. E como o tamanho e formato dos poros variam
bastante, utilizar filtros de tamanho fixo ou dependente de informações extras, acaba por
influenciar negativamente o resultado final de detecção.
Outra desvantagem dos métodos até então propostos está relacionada à necessidade
de se fazer um processamento das cristas para reconstrúı-las, visando fazer uma filtragem
nos poros detectados, pois poros só podem existir nas cristas. No entanto, este procedi-
mento é caro e nem sempre eficiente, pois também depende da qualidade da imagem, das
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orientações e frequências previamente calculadas.
Para contornar tais limitações, apresenta-se neste trabalho um novo método dinâmico
de extração de poros que não necessita de etapas prévias de pré-processamento caras com-
putacionalmente, tais como cálculo de orientação e frequência. O método também não
necessita fazer reconstrução das cristas e não depende de pós-processamento para filtra-
gem dos poros. Apenas depende de um pré-processamento leve utilizando um algoritmo
de equalização de histograma (CLAHE) que será apresentado na seção relacionada ao
processamento de imagens. Testes com o método proposto mostraram que o mesmo pode
detectar poros de maneira precisa e robusta (taxas de detecção verdadeira acima de 80%
e taxas de falsa detecção abaixo de 15%), e consequentemente melhorar os resultados do
método de reconhecimento baseado em poros, como pode ser visto na seção de resultados
experimentais.
A seguir apresenta-se uma breve revisão acerca dos métodos de extração de poros
existentes e por fim a definição do método de detecção de poros proposto.
2.6 Métodos de extração de poros existentes
Os métodos de extração de poros existentes podem ser classificados em duas catego-
rias: baseados na análise do esqueleto das cristas e baseados em filtros isotrópicos ou
anisotrópicos.
Os primeiros métodos a surgir foram os baseados em esqueletização (Stosz and Alyea,
1994; Kryszczuk et al., 2004a,b). Estes métodos primeiramente reconstroem as cristas,
binarizam e fazem o afinamento (esqueletização). Em seguida fazem um percurso através
deste esqueleto e sob determinado critério um poro é detectado. Estes métodos podem ser
caros computacionalmente, são senśıveis à presença de rúıdo, e apresentam bons resultados
quando aplicados a imagens que possuem resolução acima de 1500ppi e ńıvel de qualidade
que favoreça a esqueletização e posterior extração dos poros.
Os trabalhos de (Ray et al., 2005; Jain et al., 2007; Parsons et al., 2008) apresentam
modelos de filtragem isotrópicas, ou seja, os autores utilizam parâmetros unitários fixos
para representar a escala dos poros. Porém, a escala dos poros, bem como a largura das
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cristas e vales podem variar bastante de uma impressão digital para outra e até mesmo em
diferentes regiões da mesma impressão digital. Tal afirmação pode ser verificada através
da Figura 2.8, em que poros abertos e fechados possuem um padrão não isotrópico e a
largura varia bastante. Sendo assim, de acordo com (Zhao et al., 2010) estes métodos
ficam limitados ao fato de não poderem se adaptar a variações presentes entre diferentes
impressões digitais ou variações na mesma impressão digital.
Mais recentemente, o trabalho apresentado por (Zhao et al., 2010) empregou modelos
não isotrópicos, ou seja, utiliza informações locais como orientação e frequência das cristas
onde os poros estão presentes para adaptar o modelo anisotrópico àquela região do poro.
Para investigar a aparência espacial dos poros nas impressões digitais, os autores marca-
ram centenas de poros em várias imagens. Constataram dois tipos de estruturas de poros
fechados e um tipo de poro aberto. Claramente, os poros abertos não são isotrópicos e
todas as três estruturas ao longo da direção da crista apresentam perfis gaussianos que
variam bastante em termos de largura de um poro para outro. Portanto, de acordo com
(Zhao et al., 2010), os métodos até então utilizados não poderiam ser na prática bem
sucedidos, pois são isotrópicos e estáticos.
Com base no exposto, os autores (Zhao et al., 2010) propuseram o método DAPM (Dy-
namic Anisotropic Pore Model) que visa representar os poros mais precisamente através
de um modelo alimentado por dois parâmetros de ajuste da escala e orientação do filtro.
Estes dois parâmetros são determinados adaptativamente de acordo com as caracteŕısticas
locais, ou seja, frequência e orientação das cristas.
O método proposto consiste de cinco passos principais: (1) particionamento da imagem
em blocos e classificação dos mesmos; (2) cálculo da orientação e frequência das cristas;
(3) reconstrução das cristas utilizando o Filtro de Gabor e binarização da imagem; (4)
detecção dos poros utilizando filtragem; (5) pós-processamento para remoção de poros
falsos.
Os resultados mostram que o método é eficiente na detecção dos poros, no entanto cabe
reiterar que o método depende de informações prévias tais como orientação e frequência
das cristas e que cujo processo de estimativa pode não ser preciso caso a qualidade da ima-
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gem seja ruim. Além disso, os passos de reconstrução das cristas e do pós-processamento
encarecem computacionalmente o processo de extração dos poros.
2.7 DPF (Dynamic Pore Filtering)
Como já mencionado, o tamanho e formato dos poros variam bastante entre diferentes
impressões digitais e em uma mesma impressão digital. Portanto, é aconselhável que
os métodos de extração de poros se adaptem a estas diferentes condições. Também é
aconselhável que o método seja independente do cálculo de informações prévias tais como
orientações e frequências das cristas. Além disso, o modelo pode ser robusto o suficiente
de forma que não precise reconstruir as cristas para que possam ser utilizadas no processo
de filtragem de poros falsos. Com base em todas estas exigências desenvolveu-se o DPF,
um método dinâmico de detecção de poros.
O método proposto está dividido em cinco estágios: (1) extração da Região de Interesse
(RI) e equalização da imagem; (2) estimativa do limiar de binarização global; (3) estima-
tiva do tamanho dos poros; (4) classificação dos poros; e (5) estimativa da localização dos
poros.
2.7.1 Extração da RI e equalização da imagem
Este estágio é executado como em (Lemes et al., 2011b). Primeiramente, a imagem é
retificada e os dedos são removidos das impressões palmares ou plantares, como proposto
por (Silva et al., 2006). Em seguida detecta-se o objeto de interesse global, ou seja, a parte
das impressões plantares ou palmares composta pelas quatro regiões interdigitais. Por
fim, uma equalização adaptativa, conhecida como Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization (CLAHE) (Zuiderveld, 1994), é utilizada para normalizar a aparência da
imagem, ou seja, normalizar o contraste entre cristas e vales.
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2.7.2 Estimativa do limiar de binarização global
Neste estágio, um limiar global de binarização LBG é calculado de acordo com o método de
Otsu (Otsu, 1979), somente dentro da RI detectada no estágio anterior. Este método de
binarização é um dos mais básicos e antigos encontrados na literatura, mas que consegue
computar um limiar ótimo de segmentação para uma imagem com duas classes de pixels
distintos, que é o caso das impressões papiloscópicas (cristas e vales). Após este estágio,
somente pixels com valor acima do LBG serão analisados, pois poros são sempre pontos
com intensidade do pixel próximo ao branco.
2.7.3 Estimativa do tamanho dos poros
Para cada pixel com valor acima do LBG, procura-se pelos vizinhos mais próximos, com
valor abaixo do LBG, em quatro direções: acima, abaixo, esquerda e direita. Em outras
palavras, ao encontrar os quatro limites, encontra-se as bordas do poro ou do vale e
consequentemente sua espessura. Existe uma distância máxima de busca para encontrar
estes vizinhos, que foi empiricamente definida como 20 pixels com base em experimentos
realizados sobre as bases de dados coletadas neste trabalho. Este limiar é baseado na
análise do tamanho dos poros em múltiplas imagens de diferentes indiv́ıduos e dispositivos
de aquisição. Se mais de uma direção atinge este valor máximo, o pixel analisado é
descartado, uma vez que este é considerado um ponto de vale.
A Figura 2.9 ilustra cinco exemplos deste processo, rotulados com as letras A, B, C,
D e E. Os candidatos A e B são poros fechados, C e D são pontos de vale, e E é um poro
aberto. Como pode ser visto, o candidato C atinge a distância máxima de busca acima e
abaixo, sendo portanto descartado nos estágios seguintes. Poros fechados sempre atingem
os vizinhos em todas as direções, e os poros abertos possuem uma de suas direções sem
um vizinho.

















Figura 2.9: Exemplos de estimativa do tamanho dos poros.
onde P é o conjunto de pixels com valor acima de LBG e com pelo menos três vizinhos
conhecidos, e dpθ é a distância do pixel corrente p para seus vizinhos na direção θ.
2.7.4 Classificação e localização dos poros
Para cada pixel p ∈ P , um limiar de binarização local LBL é definido como a média dos
pixels em uma máscara de tamanho 6rGX6rG centrada em p (2rG é o diâmetro médio dos
poros e vales, o limiar 6rG garante que a máscara englobará tanto vales quanto cristas).

















onde P ∗ é o conjunto de pixels em P que também estão dentro da máscara definida acima.
Os valores para LBL e rL podem ser computados utilizando-se uma técnica conhecida como
imagem integral (Viola and Jones, 2001), que garante ganhos expressivos no tempo de
execução.
Na sequência os pixels em um ćırculo com raio rL em torno do pixel corrente p são
analisados para determinar se este é um poro. A Figura 2.10 mostra seis exemplos destes
ćırculos, rotulados com as letras A, B, C, D, E e F , estando o ponto E em destaque à
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direita, com seu respectivo vetor de pixels do ćırculo abaixo. Como pode ser visto, os
valores de raio local se adaptam ao tamanho dos poros, rotulados como B, D e F . Os
pixels no ćırculo são classificados como vales se estão acima do LBL (pontos brancos nos
ćırculos da Figura 2.10), e como cristas no caso contrário (pontos pretos na Figura 2.10).
Figura 2.10: Ćırculos com raio rL em torno de pontos candidatos.
Então, cada pixel é classificado como um poro se ele satisfazer as três condições a
seguir:
• O número de pixels de vale deve ser menor do que 40% (limiar determinado empiri-
camente para as bases de dados utilizadas) em relação ao número total de pixels no
ćırculo (i.e. poros são circundados por pixels de crista, então o número de pixels de
crista no ćırculo envolvente deve ser alto (acima de 60%), como pode ser observado
nos candidatos B, D e F na Figura 2.10;
• Possuir uma ou nenhuma transição entre pixels cont́ıguos de um mesmo tipo (vale
ou crista), ou seja, poros fechados não tem nenhuma transição, como pode ser
observado com os candidatos B e D na Figura 2.10, já os poros abertos tem apenas
uma transição, como pode ser visto com o candidato F na Figura 2.10;
• O valor médio dos pixels no ćırculo deve estar abaixo do LBL (i.e. pixels no ćırculo
envolvente são em sua maioria pixels de crista, então seu valor médio é baixo, ou
seja, mais próximos de zero).
Na Figura 2.11 pode-se verificar o resultado da classificação dos poros pelo método
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proposto em quatro imagens com diferentes resoluções e variadas condições de detecção,
onde poros e vales variam muito em tamanho. Como pode ser visto, o método apresentado
é capaz de detectar poros mesmo com todas estas variações.
(a) Impressão palmar de recém-nascido com 2400ppi (IPRN2400).
(b) Impressão digital de adulto com 2400ppi (IDA2400).
(c) Impressão palmar de recém-nascido com 1000ppi (IPRN1000).
(d) Impressão palmar de adulto com 1000ppi (IPA1000).
Figura 2.11: Resultados da detecção de poros.
Cabe notar que a grande maioria dos pontos marcados como falsos correspondem
a pequenas saliências nas cristas, que podem ser utilizados também como pontos ca-
racteŕısticos que representam a crista naquelas posições e que portanto seriam sempre
detectados pelo método. Tais pontos podem ser mais bem visualizados na Figura 2.11(b)
onde pode-se notar que os pontos mencionados (pontos B-G) são quase que poros abertos.
Outros pontos falsos que são sempre detectados pelo método são pontos nas bifurcações
entre cristas (ponto A na Figura 2.11(b)).
Por fim, todos os pixels conexos do poro detectado são transformados em um único
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ponto através do cálculo de seu centro de massa. A Figura 2.12(b) mostra um exemplo
de extração de pontos de interesse de uma impressão palmar utilizando o DPF.
(a)
(b)
Figura 2.12: Pontos de interesse detectados utilizando (a) FAST e (b) DPF.
2.8 Algoritmos de reconhecimento
Nesta seção serão abordadas os métodos propostos para o reconhecimento automático
neonatal.
A primeira abordagem de reconhecimento desenvolvida combinou métodos baseados
em registro de imagem utilizando Simulated Annealing (SA) (Kirkpatrick et al., 1983) e
campos de textura orientada (FingerCode - FC) (Jain et al., 2000). A abordagem h́ıbrida
proposta neste primeiro caso possui dois estágios: (1) identificação e (2) verificação. No
primeiro estágio, é feita uma filtragem da base de dados, procurando pelas amostras mais
parecidas com a imagem de entrada, utilizando o FC. Por fim, a abordagem baseada em
SA verifica se uma destas amostras selecionadas corresponde ao indiv́ıduo da imagem de
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entrada.
No entanto, a abordagem até então utilizada ainda não propiciava taxas adequadas ao
reconhecimento automático (taxa de acerto acima de 85%). Então, iniciou-se a etapa de
desenvolvimento da segunda abordagem de reconhecimento. Nesta abordagem utiliza-se o
método de descrição DAISY (Tola et al., 2008) que recebe como entrada dois conjuntos de
pontos de interesse extráıdos pelos detectores FAST e DPF, para combiná-los de maneira
hierárquica visando obter o melhor desempenho.
A seguir apresenta-se detalhadamente os métodos desenvolvidos nas duas abordagens
de reconhecimento de recém-nascidos. E na seção de Resultados Experimentais apresenta-
se o desempenho dos métodos propostos que diferem basicamente na capacidade de uti-
lização de imagens com maior ou menor grau de qualidade.
2.8.1 Reconhecimento utilizando SA + FC
Para criar o modelo biométrico (template), um algoritmo de esqueletização é executado
na imagem reconstrúıda para gerar um mapa afinado das cristas e extrair as minúcias,
como proposto em (Hong et al., 1998). Os modelos incluem (n + C(n,2)) sub-modelos
(ou seja, pontos de referência), onde n é o número de trirrádios detectados e C(n,2) é o
número de posśıveis combinações de n trirrádios tomados 2 a 2 (sem repetição, ordem
não importa). Chamamos estes C(n,2) sub-modelos de Regiões Médias (RM), ou seja, a
média das coordenadas entre dois trirrádios.
Os sub-modelos somente incluem as informações dentro de uma RI com raio de 200
pixels em torno de cada sub-modelo. Fig. 2.13 exemplifica somente a RI em torno dos
trirrádios. Cada sub-modelo inclui todos os pontos de cristas (coordenadas, orientação
(CD) e distância radial para o ponto de referência), minúcias (coordenadas, orientação,
distância radial para o ponto de referência, número de outras minúcias dentro de uma
região com raio de 20 pixels em torno da minúcia correspondente), ponto de referência
(coordenadas e orientação).
Complementando, oito componentes orientados (0o, 22.5o, 45o, 67.5o, 90o, 112.5o, 135o
e 157.5o) são extráıdos utilizando-se um banco direcional de Filtros Gabor na RI setorizada
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em torno do ponto de referência (cinco bandas concêntricas segmentadas em 16 setores,
5 × 16 = 80 setores), gerando um vetor de caracteŕısticas (oito componentes orientados,
8 × 80 = 640 caracteŕısticas) (Jain et al., 2000).
Figura 2.13: Geração dos templates.
Na abordagem FC, a palma da mão é dividida em quatro regiões de igual tamanho.
Teoricamente, existe um trirrádio na impressão palmar abaixo de cada dedo, ou seja, qua-
tro regiões interdigitais (Cummins and Midlo, 1943). Objetivando calcular a similaridade
entre duas imagens, o matching (distância Euclidiana) é executado somente entre vetores
de caracteŕısticas do mesmo tipo (trirrádios ou RM) e pertencentes a mesma região, re-
sultando em (n + C(n,2)) posśıveis testes. Dentre estes (n + C(n,2)) escores resultantes, o
menor deles é selecionado.
Entretanto, dois escores adicionais são computados no FC ao invés de somente a
distância Euclidiana, de forma a melhorar os resultados. Estes escores são calculados
levando-se em consideração os setores do FC. Por exemplo, quando se compara o FC
de 0O de uma amostra com o FC de 0O de outra amostra, teoricamente as cristas na
54
orientação de 0O ocupariam os mesmos setores em uma situação ideal entre amostras
do mesmo indiv́ıduo (primeira linha da Figura 2.14). Contudo, pode ocorrer dos setores
não se encaixarem na prática (blocos sobrepostos e não sobrepostos). Assim, foi criada
a definição de setores válidos e não válidos (Figura 2.14, setores verdes e vermelhos res-
pectivamente). Setores válidos são aqueles que quando é calculada a diferença entre eles,
os dois possuem cristas detectadas dentro deles, ou seja, possuem um valor de variância
diferente de zero, ao passo que setores não válidos são aqueles que somente um possui
valor diferente de 0, levando-se em consideração dois setores de mesma posição e mesma
orientação.
Os escores adicionais se referem à distância Euclidiana entre somente os setores válidos
(escore 2) e diferença absoluta somente entre setores não válidos (escore 3). Entre in-
div́ıduos iguais, a diferença entre setores válidos tende a gerar escores mı́nimos (primeira
linha da Figura 2.14), ao passo que a diferença entre setores não válidos é bastante elevada
entre indiv́ıduos diferentes (segunda linha da Figura 2.14).
É importante notar que quando o número de setores válidos é menor do que o número
de setores não válidos, a diferença entre setores válidos é desconsiderada (diferença entre
setores válidos da segunda linha da Figura 2.14). Portanto, o resultado final de com-
paração entre dois indiv́ıduos gera 3 escores. Cada um desses escores é o menor entre os
(n + C(n,2)) posśıveis testes. O grau de similaridade final é obtido através da regra da
soma que será exemplificada no final desta seção.
Na abordagem com SA, a impressão palmar também é dividida em quatro regiões
e somente executamos o matching entre sub-modelos do mesmo tipo e pertencentes a
mesma região. Dentre os posśıveis testes, o matching que gerar a maior similaridade
será o selecionado. O estágio de verificação executa o registro entre cristas e minúcias de
dois sub-modelos utilizando uma técnica de busca baseada em SA (Kirkpatrick et al.,
1983). Partindo de um pré-alinhamento obtido através do registro dos pontos de re-
ferência (Fig. 2.15a), o SA analisa soluções vizinhas buscando o melhor alinhamento, que
é computado como sendo o número de pontos sobrepostos e com direções equivalentes.
Dois pontos correspondentes são considerados sobrepostos se eles satisfazem às seguin-
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Figura 2.14: Cálculo de similaridade Gabor.
tes propriedades: devem estar dentro de uma região circular com raio rP = 1 (Fig. 2.16);
devem possuir direções equivalentes, ou seja, a diferença entre suas orientações (θ1 e
θ2) deve ser menor que θ = 10
o; devem possuir distâncias radiais equivalentes, ou seja,
a diferença entre suas respectivas distâncias radiais (rad1 e rad2) deve ser menor que
rad dist = 10. Estes limiares foram selecionados empiricamente de acordo com testes
realizados na base de dados.
Fig. 2.15 mostra um exemplo de registro utilizando a abordagem proposta, onde po-
demos ver a eficiência do pré-alinhamento (Fig. 2.15a), a precisão do alinhamento final
(Fig. 2.15b), um falso matching (Fig. 2.15c) e um verdadeiro matching (Fig. 2.15d).
Após o registro, a similaridade entre dois sub-modelos é definida através da combinação
do número de pontos sobrepostos SR e o número de minúcias sobrepostas SM .
Duas minúcias correspondentes são consideradas sobrepostas se elas satisfazem às se-
guintes propriedades: (1) devem estar dentro de uma região circular com raio rP = 10
(Fig. 2.16); (2) devem possuir direções equivalentes, ou seja, a diferença entre suas ori-
entações (θ1 e θ2) deve ser menor que θ = 10




Figura 2.15: Processo de registro de imagens (Lemes et al., 2011b): (a) pré-alinhamento, (b)
alinhamento final, (c) falso matching e (d) verdadeiro matching.
Figura 2.16: Processo de registro de imagens (Lemes et al., 2011b): área de sobreposição.
valentes, ou seja, a diferença entre suas respectivas distâncias radiais (rad1 e rad2) deve
ser menor que rad dist = 10; (4) devem possuir número similar de outras minúcias ao seu
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redor, ou seja, a diferença entre seus números de outras minúcias (nMin1 e nMin2) deve
ser menor que num min = 3. Estes limiares foram também empiricamente selecionados
de acordo com testes executados nas bases de dados.
Estes escores (SR e SM) são combinados em um escore final SR+M = α1SM + α2SR,
onde α1 e α2 ∈ [0, 0; 1, 0]. Fig. 2.17 mostra os resultados do SA utilizando os melhores
valores para α1 e α2 (SA - 0.66 ∗ SM + 0.18 ∗ SR), os resultados SM , resultados SR e
também os resultados do FingerCode.
Figura 2.17: Resultados do reconhecimento (Lemes et al., 2011b).
O resultado de FAR apresentado para o FC se refere também a combinação dos três
escores da mesma forma que é feita no SA, o que gera uma taxa de aceitação melhor em
relação às obtidas utilizando os escores individualmente. Estas taxas resultantes da com-
binação no âmbito da identificação utilizando os três escores do FC podem ser verificados
na seção dos resultados experimentais na Figura 3.5.
2.8.2 Sistema de reconhecimento DAISY + (FAST + DPF)
Uma vez que um conjunto de pontos de interesse Pa = {pa1, pa2, . . . , paN} seja extráıdo de
uma imagem de entrada a, onde pai = {xai , yai } e N é a quantidade de pontos em Pa, um
descritor local dai é extráıdo para cada ponto p
a
i ∈ Pa. Este descritor é obtido através
do método DAISY (Tola et al., 2008), que indexa as variações de gradiente em torno
de cada ponto de interesse, e é representado através de um vetor M -dimensional. A
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indexação das variações de gradiente são feitas em regiões dispostas em forma de anéis
concêntricos em 8 orientações equidistantes (Figura 2.18); no total são 25 regiões. Dadas
as 8 orientações por região, o vetor de caracteŕısticas do DAISY possui 200 dimensões.
Neste trabalho utilizou-se o método DAISY porque o seu desempenho foi melhor do que
o obtido pelos demais métodos de descrição do estado-da-arte, entre eles SIFT (David,
2004) e SURF (Bay et al., 2008).
Figura 2.18: Regiões concêntricas em torno de um ponto de interesse.
Para realizar a comparação entre duas imagens a e b, primeiro é necessário estabele-
cer correspondências entre seus conjuntos de pontos caracteŕısticos, Pa e Pb respectiva-
mente. Para isto, uma correspondência cij ∈ C entre os pontos pai e pbj deve satisfazer as
Equações 2.6 e 2.7:
min
k
‖dai − dbk‖, k = j (2.6)
min
k
‖dak − dbj‖, k = i (2.7)
Em outras palavras, as Equações 2.6 e 2.7 definem a correspondência mútua que
é utilizada para diminuir o número de correspondências erradas. Na correspondência
mútua, a partir de um ponto de interesse pai na imagem a, é obtido um ponto de interesse
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pbk correspondente, na imagem b. Em seguida, busca-se na imagem a, um correspondente
para o ponto de interesse pbj. Caso seja retornado um ponto de interesse p
a
k que seja
o mesmo que pai e p
b
k seja o mesmo que p
b





considerados correspondentes mútuos, senão esses pares de pontos são descartados. Desta
forma, ao final é obtida a quantidade/taxa de correspondências mútuas como medida para
determinar o quão similar é uma imagem da outra.
Árvores kd-tree são utilizadas para realizar estas verificações de correspondência de
modo eficiente. No trabalho de (Silpa-Anan and Hartley, 2008) foi desenvolvida uma
versão melhorada do árvore KD na qual utilizava-se em paralelo árvores aleatórias KD.
O algoritmo original da árvore KD divide os dados pela metade em cada ńıvel da árvore
sobre as dimensões em que os dados exibem maior variância. Entretanto, as árvores
aleatórias são constrúıdas pela escolha da dimensão dividida aleatoriamente a partir das
primeiras D dimensões, as quais possuem maior variância. Neste trabalho, utilizou-se
D = 4 que propicia melhor eficiência na busca pelas correspondências. Este limiar foi
definido empiricamente através de testes realizados nas bases de dados utilizadas.
Na busca pelas correspondências na árvore gerada, uma simples fila de prioridades
é utilizada sobre todas as árvores aleatórias, tal que a busca possa ser ordenada pela
distância maior para cada nó. O grau de aproximação é determinado examinando-se um
número fixo de nós folha para que a busca termine e o melhor candidato seja retornado.
Assim, dado um conjunto de pontos de interesse que representa uma imagem a, esse
conjunto será armazenado e distribúıdo sobre a kdtree aleatória. Depois, para cada ponto
de consulta do conjunto de pontos da imagem b são obtidos dois pontos vizinhos. Dado
um limiar, é verificado se a distância entre o primeiro vizinho dividido pela distância
do segundo vizinho é menor que o limiar. Para cada ponto de consulta (pai e p
b
j) é
selecionado o melhor ponto correspondente. Esse par de pontos (pak e p
b
k) que é utilizado
na correspondência mútua.









1 + |‖pai − pak‖ − ‖pbj − pbl‖|
(2.8)
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Esta pontuação atinge valores altos (valores próximos de 1 no melhor caso) para
imagens de um mesmo indiv́ıduo, pois a diferença entre a distância entre dois pontos em
a e a distância entre seus pontos correspondentes em b é baixa (valores próximos de 0 no
melhor caso). No caso de imagens de indiv́ıduos diferentes, essa diferença é frequentemente
alta e a pontuação é menor. Com isso, é posśıvel utilizar o valor da pontuação para
distinguir entre comparações de imagens do mesmo indiv́ıduo e de indiv́ıduos diferentes.
Pode-se definir um limiar t, e caso sab seja maior que t, então a e b pertencem ao mesmo
indiv́ıduo.
Quando a imagem é apropriadamente normalizada em termos de localização e ori-
entação, é posśıvel dividi-la em sub-regiões e então aplicar a comparação descrita acima
para cada sub-região. Desta forma, é posśıvel aprimorar o resultado do reconhecimento
caso algumas partes da imagem estejam danificadas. Desta forma, nesta abordagem, a
impressão palmar ou impressão plantar são divididas em 4 regiões de igual tamanho (Fi-
gura 2.19), pois teoricamente, existe um trirrádio na impressão palmar/plantar abaixo
de cada dedo, ou seja, quatro regiões interdigitais (Cummins and Midlo, 1943).
Nesta abordagem, tem-se portanto múltiplas pontuações s1ab, s
2
ab, . . . e s
K
ab, sendo
K a quantidade de sub-regiões. É posśıvel então ter limiares para cada sub-região, mas
também limiares para todas as combinações posśıveis entre sub-regiões através da regra da
soma (i.e. limiares individuais t1, t2, . . . , e tK e limiares para combinações t1+2, . . . , t1+K ,
. . . , t1+2+K , . . . , t1+2+···+K). Assim, é posśıvel que uma comparação entre imagens de um
mesmo indiv́ıduo seja corretamente identificada mesmo quando todas as suas pontuações
locais sejam menores que seus respectivos limiares, já que alguma combinação delas pode
ser maior que o seu respectivo limiar. Como é mais dif́ıcil que comparações entre imagens
de indiv́ıduos diferentes obtenham pontuações altas em mais de uma sub-região, o limiar
para uma combinação de sub-regiões é menor que a soma dos limiares individuais de
cada sub-região (e.g. t1+2 < t1 + t2). Consequentemente, a combinação de sub-regiões
geralmente resulta em melhores resultados.
A este esquema de combinação dá-se o nome de modelo de reconhecimento hierárquico.
A Figura 2.20 exemplifica o modelo hierárquico proposto, bem como as regiões que
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compõem as imagens. É importante notar que cada método de detecção de pontos de
interesse (FAST e DPF) gera um conjunto de pontos em cada região de uma imagem de
entrada. Sendo assim, o modelo hierárquico combina resultados das oito regiões (4 regiões
FAST + 4 regiões DPF - Figura 2.19).
Figura 2.19: Regiões interdigitais.




3.1 Análise de qualidade das imagens coletadas
Para medir o ńıvel de qualidade das imagens na base de dados (NB ID), o método utilizado
teve como base o proposto por (Wu et al., 2006) que classifica as imagens em cinco ńıveis:
(1) boa, as imagens possuem claro contraste entre cristas e vales, sendo fácil sua detecção
e segmentação, bem como detecção e segmentação das minúcias; (2) normal, a maioria
das cristas pode ser detectada, o contraste entre cristas e vales é médio, minúcias falsas
podem ser detectadas e verdadeiras omitidas, alguns blocos possuem qualidade ruim; (3)
seca, cristas quebradas, somente pequenas partes da imagem podem ser segmentadas; (4)
úmida, as cristas não estão bem definidas e consequentemente não podem ser separadas
de forma eficiente; e (5) borrada, as cristas estão totalmente corrompidas.
Os resultados da classificação automática mostraram que 21% das impressões palmares
e somente 6% das impressões plantares foram classificadas como boas ou normais e pode-
riam satisfazer os requisitos do reconhecimento automático. A principal razão para estas
taxas é a resolução do sensor aquém do mı́nimo estimado como necessário. As imagens
também foram classificadas manualmente nestes cinco ńıveis de qualidade para atestar a
viabilidade do método automático, resultando em 25% das impressões palmares e 9% das
impressões plantares classificadas como boas ou normais.
As Tabelas 3.1 e 3.2 mostram os resultados da classificação manual e automática das
impressões palmares (IPM) e impressões plantares (IPT) para a base de dados NB ID.






Figura 3.1: Análise de qualidade da base NB ID: a) boa, b) normal, c) seca, d) úmida e e)
borrada.
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Tabela 3.1: Classificação manual da base NB ID.
Boa Normal Seca Úmida Borrada
IPM 4.75% 20.33% 16.31% 40.9% 17.87%
IPT 1.56% 7.13% 12.13% 23.28% 55.9%
Tabela 3.2: Classificação automática da base NB ID.
Boa Normal Seca Úmida Borrada
IPM 3.36% 17.29% 19.01% 34.5% 25.66%
IPT 1.1% 4.6% 23.37% 29.87% 41.06%
Baseando-se nestes experimentos de classificação, decidiu-se em um primeiro momento
focar os estudos em impressões palmares. Também, depois de testar uma variedade de
imagens para fins de reconhecimento, concluiu-se inicialmente que apenas imagens classi-
ficadas como “boas” ou “normais” seriam realmente eficazes para garantir a identificação
das crianças.
Da mesma forma que na base (NB ID), analisou-se o ńıvel de qualidade das imagens
coletadas na base (NB ID II), baseando-se no método proposto por (Wu et al., 2006)
para classificar as imagens nos cinco ńıveis já mencionados: (1) boa; (2) normal; (3) seca;
(4) úmida; e (5) borrada.
Porém, antes de se fazer a classificação, foi necessário corrigir as distorções presentes
nas imagens e recortar a região de interesse na imagem original. O sensor proporciona
uma área de captura grande, no entanto, uma área útil menor contém as impressões
papiloscópicas. A Figura 3.2 exemplifica uma imagem original obtida com o sensor, sua
respectiva correção de distorção e a região de interesse recortada.
Os resultados da classificação automática mostram que 57,42% das impressões pal-
mares e 43,63% das impressões plantares dos bebês possuem qualidade suficiente (e.g.,
imagens classificadas como ńıvel 2 e 3) para atender os requisitos do reconhecimento au-
tomático. A classificação na base NB ID II foi feita levando-se em conta apenas os ńıveis
2, 3, 4 e 5. Isto por causa da perda de foco nas extremidades das imagens, levando a
perda de informação naquelas regiões. Assim sendo, as imagens não podem ser classifi-
cadas como ńıvel 1, ou seja, toda a imagem deve possuir qualidade o suficiente para se
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observar cristas, vales e poros nitidamente.
(a) (b)
Figura 3.2: Região de interesse na base NB ID II: a) original e b) correção.
É importante mencionar que na média apenas cerca de 5% das impressões palmares e
plantares foram classificadas como borradas. Isto ocorreu devido a utilização do segundo
protocolo de coleta desenvolvido e que evidencia uma melhora significativa na aplicação
deste novo protocolo em relação àquele utilizado na primeira base de dados (NB ID) em
que obteve-se na média mais de 35% de impressões borradas, considerando-se a classi-
ficação automática.
A Tabela 3.3 mostra os resultados da classificação automática das impressões palmares
(IPM) e impressões plantares (IPT) para a base de dados NB ID II. A Figura 3.3 mostra
exemplos de imagens em cada categoria biométrica coletada.
Tabela 3.3: Classificação automática da base NB ID II.
Boa Normal Seca Úmida Borrada
IPM 0.0% 12.72% 44.70% 41.23% 1.35%





Figura 3.3: Impressões papiloscópicas da base NB ID II: a) palmar RN, b) plantar RN e c)
digital adulto.
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3.2 Subgrupos utilizados nos experimentos
Para verificar o desempenho das duas abordagens de reconhecimento biométrico propos-
tas, experimentos foram conduzidos na base de dados NB ID (adquirida com um sensor
de 1000ppi) e na base de dados NB ID II (adquirida com um sensor de 2400ppi). Como
já mencionado, utilizou-se um algoritmo para classificar as imagens em cinco ńıveis de
qualidade: (1) boa; (2) normal; (3) seca; (4) úmida; e (5) borrada.
Numa primeira fase dos estudos, optou-se por utilizar somente impressões palmares
de apenas 20 recém-nascidos (8%) da base NB ID que possúıam pelo menos três imagens
classificadas como “boas” (ńıvel de qualidade 1), totalizando 60 impressões palmares
(subgrupo NB ID A). Estas imagens foram utilizadas para testar a eficiência da primeira
abordagem de reconhecimento proposta (Método de Reconhecimento h́ıbrido SA + FC).
Os resultados obtidos mostraram que esta primeira abordagem poderia ser utilizada
para propósitos de reconhecimento. No entanto, os métodos empregados para reconhe-
cimento e processamento das imagens são mais demorados e exigem o cálculo de in-
formações, tais como orientação e frequência, para reconstruir as cristas, processos estes
demorados e dependentes da qualidade das imagens.
Visando obter melhores resultados, desenvolveu-se a segunda abordagem de reconhe-
cimento, com caracteŕısticas e algoritmos bastante diferentes da primeira. Nesta segunda
etapa, foram utilizados os detectores de pontos de interesse FAST e DPF (detector de
poros). A partir destes pontos caracteŕısticos utiliza-se um modelo hierárquico de reco-
nhecimento utilizando o descritor de pontos caracteŕısticos DAISY. Estes algoritmos são
mais rápidos em termos de detecção e reconhecimento, além disso toleram imagens com
ńıveis de qualidade um pouco mais baixos (ńıveis 2 e 3).
Sendo assim, foi expandida a quantidade de recém-nascidos utilizados nos testes. Na
base de dados NB ID, além dos 20 bebês já selecionados como ńıvel 1, também foram
inclúıdos outros 60 indiv́ıduos que possúıam pelo menos três imagens classificadas com
ńıvel de qualidade 1 ou 2, totalizando 80 recém-nascidos (32%) com 240 impressões palma-
res (subgrupo NB ID B). Para verificar a eficiência do método proposto, também foram
selecionadas as impressões plantares destes mesmos 80 indiv́ıduos (subgrupo NB ID C).
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Já na base de dados NB ID II, baseando-se nos resultados da classificação, foram sele-
cionados 99 recém-nascidos (57%) com pelo menos três impressões palmares classificadas
como ńıvel 2 ou 3, totalizando 297 imagens (subgrupo NB ID II A). Como as impressões
plantares possuem qualidade pouco inferior, conforme classificação feita, foram selecio-
nados 77 recém-nascidos (40%) com pelo menos três imagens classificadas como ńıvel 2
ou 3, totalizando 231 imagens (subgrupo NB ID II B). Também para os 99 bebês foram
selecionadas três impressões digitais de suas mães, totalizado 297 imagens NB ID II C,
para verificar a eficiência do detector de poros. Desta forma, a segunda abordagem para
o reconhecimento biométrico foi testada em função de cinco subgrupos das duas bases de
dados e os resultados podem são analisados na seção 3.5.
Com relação a base de dados apresentada por (Weingaertner et al., 2008), esta não
foi utilizada nos experimentos devido ao fato das imagens possúırem resolução de 1400ppi
e o novo sensor desenvolvido ser capaz de coletar imagens com 2400ppi. Além disso, o
protocolo desenvolvido por (Weingaertner et al., 2008) é basicamente o mesmo aplicado
para gerar a base de dados NB ID (Sensor comercial) que apresenta resultados de classi-
ficação inferiores aos da base de dados NB ID II coletada utilizando o protocolo final de
aquisição (Ver Tabelas 3.2 e 3.3). Outro fato é que a quantidade de imagens nas duas
bases de dados geradas neste trabalho possuem 4107 amostras, ao passo que menos de
900 amostras compõem a base de dados apresentada por (Weingaertner et al., 2008).
3.3 Resultados da detecção de poros utilizando o DPF
Neste experimento, recortou-se aleatoriamente regiões de tamanho 100X100 de 10 imagens
escolhidas também aleatoriamente de cada um dos subgrupos apresentados anteriormente,
sendo o subgrupo NB ID II C referente a impressões digitais de adultos. Então, manual-
mente foram marcados todos os poros nestes recortes para computar a taxa de detecção
e a taxa de falsa detecção (false discovery rate - FDR).
Na média, conseguiu-se detectar 81% dos poros nas imagens de recém-nascidos com
14,4% FDR. Estes resultados são comparáveis aos trabalhos estado-da-arte em detecção
de poros em imagens de adultos (Zhao et al., 2010). No subgrupo referente a impressões
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digitais de adultos, detectou-se 95,5% dos poros com 12,9% FDR. Este resultado é superior
as taxas de detecção reportadas na literatura (Zhao et al., 2010) quando estes trabalhos
utilizam impressões digitais de adultos. Outra vantagem do método é que as cristas não
são reconstrúıdas e que também não estima-se a orientação e frequência destas para reali-
zar a detecção dos poros, tornando o método proposto mais barato computacionalmente.
Estes resultados também evidenciam o poder de adaptabilidade do método proposto,
uma vez que foram utilizadas imagens papiloscópicas de adultos e de recém-nascidos com
diferentes resoluções.
3.4 Sistema de reconhecimento h́ıbrido SA + FC
Para testar o desempenho da abordagem proposta, experimentos foram conduzidos no
subgrupo NB ID A. Para verificar a viabilidade da identificação automática destes 20
recém-nascidos, foram executados experimentos de verificação e identificação (ver Tabela
3.4 e Tabela 3.5) baseados em Rank e FAR (Bolle et al., 2003).
Para melhorar as taxas de Rank do algoritmo FC, combinou-se os resultados de rank
dos 3 escores calculados pelo método, gerando um rank h́ıbrido. Para uma dada entrada,
cada amostra na lista de rank de cada escore foi numerada de acordo com sua posição na
lista (i.e. 0 até n, onde n é o número de amostras) (Figura 3.4). Uma nova lista de rank
é obtida somando as posições de cada amostra nas 3 listas e fazendo-se a reordenação da
nova lista (Rank Hı́brido). Por exemplo, caso alguma amostra referente ao indiv́ıduo da
entrada esteja em uma das 5 primeiras posições do Rank Hı́brido, então a amostra do
indiv́ıduo foi identificada como Rank5. Desta forma, usando este método, melhoramos a
taxa de Rank do algoritmo FC quando comparado aos três escores individualmente.
É importante reportar que visando obter melhores taxas de reconhecimento deve-se ter
estrutura de cristas, minúcias e trirrádios viśıveis. Infelizmente, muitas imagens, mesmo
aquelas classificadas como boas ou normais, não satisfazem a estas condições. Algumas
imagens apresentam somente um, dois ou três trirrádios viśıveis, quando deveriam apre-
sentar quatro. Possivelmente este problema ocorra devido principalmente a resolução
do sensor (1000ppi) utilizado para capturar as caracteŕısticas papiloscópicas dos recém-
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Figura 3.4: Cálculo do Rank Hı́brido.
nascidos.
Os trirrádios nas impressões palmares foram escolhidos baseando-se em análises au-
tomáticas do número de centros e trirrádios detectados nas amostras dos 20 bebês. Em
muitos casos, há somente um centro ou nenhum. Por outro lado, em mais de 80% das
amostras, três ou mais trirrádios foram detectados. Entretanto, outro problema ocorre
quando se utiliza trirrádios ao invés de centros: as cristas e componentes orientados
em torno dos trirrádios tendem a formar estruturas muito similares até mesmo entre
indiv́ıduos diferentes (Fig. 2.15c), invariavelmente afetando ambos os algoritmos de re-
conhecimento. Desta forma, decidiu-se também utilizar as regiões entre dois trirrádios
vizinhos (Regiões Médias - RM). A Tabela 3.4 e a Tabela 3.5 mostram os resultados
obtidos utilizando-se trirrádios (DP - delta points) e RM em comparação aos resultados
obtidos utilizando-se DP ou RM isoladamente, empregando Filtro de Gabor + STFT para
reconstrução das cristas e Modelo de Difusão, respectivamente.
Tabela 3.4: Resultados do reconhecimento em impressões palmares (Gabor + STFT).
FC (DP + RM) FC DP FC RM SA (DP + RM) SA DP SA RM
0% FAR 66% 55% 49% 71% 58% 62%
Rank1 84% 72% 67% 95% 93% 85%
Rank5 94% 83% 86% 98% 98% 97%
Como pode ser visto na Tabela 3.4, na Tabela 3.5 e na Figura 3.5, a abordagem
utilizando SA apresenta os melhores resultados em ambos os experimentos. Entretanto,
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Figura 3.5: Resultados da Identificação.
Tabela 3.5: Resultados do reconhecimento em impressões palmares (Modelo de Difusão).
FC (DP + RM) FC DP FC RM SA (DP + RM) SA DP SA RM
0% FAR 66% 55% 49% 74% 61% 64%
Rank1 84% 72% 67% 97% 95% 87%
Rank5 94% 83% 86% 100% 98% 99%
esta abordagem é computacionalmente mais cara do que o método FC. Portanto, deci-
dimos utilizar o FC para filtragem da base de dados e o SA somente para propósito de
verificação. O FC procura pelas cinco amostras mais parecidas (Rank5) com a amostra
de entrada. Então, o SA atesta se uma destas melhores amostras refere-se ao par da
amostra de entrada. Considerando Rank5 para o FC e 0% FAR para o SA (0% FAR
garante que o SA aceitará somente amostras verdadeiras), obtivemos 81% (utilizando-se
processamento STFT+Gabor) e 84% (utilizando-se modelo de difusão) de taxa correta
de reconhecimento.
A abordagem h́ıbrida melhora a taxa de aceitação quando comparada aos resultados
de uma ou outra abordagem isoladamente. Cabe ressaltar que a taxa de reconhecimento
do método FC mantêm-se inalterada nas duas tabelas pois este não depende do proces-
samento feito através do STFT, Gabor ou método de difusão. A geração do vetor de
caracteŕıstica se dá na imagem original.
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3.5 Sistema de reconhecimento DAISY + (FAST + DPF)
Para atestar a viabilidade do método FAST+DAISY em um primeiro momento, este foi
comparado com os detectores e descritores originais do SIFT e SURF (David, 2004; Bay
et al., 2008), métodos mais utilizados na literatura. A utilização do detector FAST com
o CLAHE permitiu obter uma grande quantidade de pontos outliers e caracteŕısticos. No
entanto, os métodos SIFT e SURF apresentaram taxa de detecção muito menor, e além
disso estes utilizam filtros que acabaram por remover também pontos caracteŕısticos.
Para cada ponto detectado e descrito pelos respectivos detectores e descritores, foi
utilizado o método kdtree com knn e a correspondência mútua. Como pode ser visto na
Figura 3.6, o descritor DAISY obteve melhores resultados do que os demais por utilizar
um descritor denso com uma grande quantidade de caracteŕısticas. Neste caso, o descritor
DAISY obteve 85,83% de acerto com rank 1 no subgrupo NB ID B. A mesma vantagem
comparativa foi observada no subgrupo NB ID A.
Portanto, com base nos resultados obtidos, pode-se afirmar que a nova abordagem
proposta até então obteve melhores resultados em comparação aos descritores SIFT ou
SURF. Os resultados também já eram melhores do que os apresentados por (Lemes et al.,
2011b) (metodologia de reconhecimento SA + FC) em que utilizou-se apenas o subgrupo
NB ID A, tendo o rank 1 atingido 95%. Neste experimento, o resultado de rank 1 atingiu
100% no subgrupo NB ID A e 92,5% no subgrupo NB ID B.
Cabe ressaltar que no teste anterior, foi utilizada a imagem como um todo para de-
tecção/descrição e que devido aos resultados optou-se por utilizar FAST+DAISY. No
entanto, para melhorar os resultados, cada imagem foi dividida em quatro regiões verti-
cais de igual tamanho, por razões já mencionadas. Além disso, a evolução da segunda
abordagem de reconhecimento deu-se também por incorporar os pontos de interesse ex-
tráıdos utilizando-se o DPF e por realizar um reconhecimento hierárquico utilizando as
quatro regiões de cada detector (FAST e DPF).
A eficiência do reconhecimento hierárquico utilizando pontos caracteŕısticos extráıdos
pelo FAST no subgrupo NB ID II A pode ser visto na Figura 3.7, em que este obtêm




Figura 3.6: Taxa de identificação: (a) subgrupo NB ID B e (b) subgrupo NB ID A.
resultado também foi obtido nos demais subgrupos testados.
Uma vez verificado que o modelo hierárquico produz melhores resultados, o próximo
experimento consistiu em comparar as duas abordagens de reconhecimento propostas
utilizando o subgrupo NB ID A. Este subgrupo foi utilizado nos experimentos da primeira
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Figura 3.7: Taxa de reconhecimento combinada por regiões e hierarquicamente.
abordagem e que possui somente imagens com qualidade alta (ńıvel de qualidade 1).
A Figura 3.8 mostra esta comparação, e como pode ser visto, o sistema DAISY +
(FAST + DPF) apresenta melhores resultados do que a primeira abordagem. A taxa
de verdadeira aceitação (true acceptance rate - TAR) atinge 98% com 0% de taxa de
falsa aceitação (false acceptance rate - FAR), ao passo que conseguiu-se atingir 71% na
primeira proposta com o mesmo FAR. Também pode-se ver que o método hierárquico pode
ser estendido para combinar os pontos caracteŕısticos de ambos FAST e DPF para obter
resultados mais precisos. É posśıvel notar com isso que quando imagens papiloscópicas
são reconhecidas através de pontos de interesse, a informação dos poros é complementar
a informação dos cantos (corners), que são pontos caracteŕısticos muito utilizados na
literatura.
No último experimento utilizou-se os subgrupos maiores (NB ID B, NB ID C,
NB ID II A e NB ID II B), que contém imagens com qualidade inferior àquelas presentes
no subgrupo NB ID A, para avaliar o desempenho do segundo método proposto diante de
problemas comuns na aquisição de imagens papiloscópicas. Os resultados apresentados
nas Figuras 3.9 e 3.10, mostram que é posśıvel obter resultados similares tanto para
impressões palmares quanto para impressões plantares. Também pode-se observar que as
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Figura 3.8: Reconhecimento no sistema (SA + FC) e no sistema (DAISY + (FAST + DPF)).
taxas de reconhecimento são melhoradas através da combinação do FAST e do DPF.
É importante notar que a resolução teve papel importante no reconhecimento. Nos
subgrupos da base NB ID II, mesmo utilizando imagens com ńıvel de qualidade inferior
àqueles dos subgrupos da base NB ID, obteve-se cerca de 94% TAR com 0% FAR, en-
quanto que obteve-se apenas cerca de 86% TAR com 0% FAR nos subgrupos NB ID.
Estes resultados comprovam a análise feita por (Weingaertner et al., 2008), que concluiu
que pelo menos 1500ppi são necessários para realizar o reconhecimento de recém-nascidos
utilizando impressões papiloscópicas.
Em relação à utilização do método SA no alinhamento dos pontos caracteŕısticos
extráıdos pelo FAST ou DPF. Este teste foi feito, no entanto o SA necessita de um
padrão nos dados para que este consiga realizar o alinhamento. No caso do primeiro
sistema, o padrão era o próprio desenho das cristas que eram alinhadas. No caso dos
pontos caracteŕısticos extráıdos, não existe um padrão e sim uma nuvem de pontos que
possuem uma relação espacial entre si. Neste caso, é o segundo sistema que tira vantagem
desta relação espacial.
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(a) Impressões Palmares NB ID B
(b) Impressões Plantares NB ID C
Figura 3.9: Resultado do reconhecimento na base NB ID.
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(a) Impressões Palmares NB ID II A
(b) Impressões Plantares NB ID II B




Este trabalho abordou o problema desafiador do reconhecimento automático neonatal
através de impressões papiloscópicas em alta resolução. O objetivo era comprovar que
abordagens de reconhecimento biométrico utilizando tais caracteŕısticas são viáveis para
identificação deste grupo de indiv́ıduos. Pelo nosso conhecimento, este trabalho é pioneiro
neste assunto.
Para atingir ao objetivo foram propostas duas diferentes soluções. A primeira faz
uso de técnicas de reconstrução de cristas para extração de caracteŕısticas tradicionais,
tais como minúcias, deltas e padrão das cristas. Os algoritmos de reconhecimento utili-
zam tais caracteŕısticas para efetuar a comparação por meio do alinhamento de cristas
e comparação de campos de textura orientada. No entanto esta abordagem demanda
imagens com ńıvel 1 de qualidade, o que é uma desvantagem visto que uma parte das
imagens papiloscópicas em recém-nascidos não possui este ńıvel de qualidade desejável.
Mas levando-se em consideração somente imagens com ńıvel 1 a solução obteve resultados
satisfatórios de reconhecimento, ou seja, taxa de 84%.
Visando atingir melhores resultados utilizando um número bem maior de imagens com
ńıveis de qualidade mais baixos (ńıveis 2 e 3), foi desenvolvida uma segunda solução de
reconhecimento que utiliza pontos de interesse (keypoints) em um esquema hierárquico.
Para este fim, também foi desenvolvido um novo método de detecção de poros para extrair
pontos caracteŕısticos espećıficos das cristas papilares.
Os resultados do detector de poros em imagens papiloscópicas de recém-nascidos são
comparáveis àqueles estado-da-arte em imagens de adultos. Já os resultados do algoritmo
em impressões digitais de adultos apresentam taxas de detecção verdadeira mais alta
do que os métodos estado-da-arte em imagens de adultos. No entanto, o método aqui
apresentado não necessita reconstruir as cristas ou calcular orientação e frequência das
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mesmas para efetuar a extração e posterior filtragem, o que é uma vantagem em termos
de custo computacional, comparado aos métodos da literatura.
Considerando os resultados de autenticação da segunda abordagem proposta, foi com-
provado que é posśıvel alcançar cerca de 92% TAR para impressões palmares e 94% TAR
para impressões plantares com 0% FAR quando imagens com resolução acima de 1500ppi
são utilizadas. Também mostrou-se que esta segunda solução possui desempenho supe-
rior em relação a primeira, alcançando 98% TAR com 0% FAR no subgrupo de imagens
classificadas com ńıvel 1 de qualidade, contra 71% TAR obtido pela proposta anterior.
É importante lembrar que para realizar o reconhecimento neonatal três requerimentos
principais devem ser seguidos: (1) as impressões palmares e plantares devem possuir re-
solução apropriada para capturar informações papiloscópicas; (2) um protocolo de coleta
apropriado deve ser seguido para garantir a qualidade das imagens; e (3) algoritmos de
reconhecimento devem ser capazes de se adaptar as caracteŕısticas singulares dos recém-
nascidos. Para atingir o primeiro requisito, cabe reiterar que o Prof. Luciano Silva
desenvolveu um sensor com resolução acima de 2000ppi. Já o segundo requisito foi aten-
dido com a definição de um protocolo adequado de aquisição de imagens papiloscópicas
desenvolvido neste trabalho. Quanto ao terceiro requisito, a segunda abordagem de re-
conhecimento apresentou-se como uma solução viável uma vez que pontos caracteŕısticos
(poros e pontos de interesse), informações mais robustas e menos suscet́ıveis a variações no
decorrer do crescimento da criança, foram utilizadas propiciando resultados satisfatórios.
Com base nos experimentos realizados, conclui-se que o processo automático de reco-
nhecimento biométrico neonatal proposto é plenamente exeqúıvel, apesar das dificuldades
descritas em relação a este grupo de indiv́ıduos.
4.1 Trabalhos futuros
A abordagem de reconhecimento desenvolvida apresentou resultados apropriados ao reco-
nhecimento automático quando utilizadas imagens com ńıveis de qualidade 1, 2 e 3. No
entanto, para tornar mais abrangente o reconhecimento de recém-nascidos é desejável que
imagens com ńıvel 4 de qualidade também sejam utilizadas. No ńıvel 4 de qualidade as
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cristas não estão bem definidas e consequentemente não podem ser separadas de forma
eficiente através dos algoritmos de reconstrução de cristas. Entretanto, neste trabalho
utiliza-se os pontos de interesse para realizar o reconhecimento, pontos estes que podem
ser extráıdos nestas imagens. No entanto, esta extração tende a ser mais ruidosa e ine-
ficiente do que nos ńıveis 1, 2 e 3. Nos trabalhos futuros uma abordagem que também
poderia ser proṕıcia a utilização das imagens com ńıvel 4 de qualidade seria a utilização
de técnicas relacionadas a impressões latentes, técnicas estas que levam em consideração
a análise de partes da impressão papiloscópica isoladamente e não a imagem como um
todo. Tais técnicas podem ser viáveis visto que no ńıvel 4 de qualidade podem haver
partes da imagem onde seja posśıvel visualizar cristas papilares, mas na maior parte da
imagem não é posśıvel extrair nenhuma informação, ou seja, a imagem está borrada.
Outro ponto que poderia ser melhorado é aquele referente ao algoritmo de análise de
qualidade que pode ser utilizado em tempo real no momento das coletas. Assim, utilizando
a resposta do algoritmo, poderia-se fazer uma nova coleta caso a imagem seja classificada
como ńıvel 4 ou 5. Sendo assim, serão analisadas em mais detalhe as caracteŕısticas
destas imagens e do algoritmo de classificação, visando ampliar o alcance da abordagem
biométrica.
O foco principal deste trabalho foi a utilização de impressões palmares e plantares de
recém-nascidos. As impressões digitais deverão ser objeto de uma pesquisa mais apro-
fundada em trabalhos futuros, podendo contribuir diretamente para que os resultados do
reconhecimento sejam aprimorados. Da mesma forma, as impressões digitais das mães
também podem ser utilizadas em um sistema conjunto de identificação. Tal estudo mul-
tibiométrico também poderia vir a ser desenvolvido. Em se tratando de multibiometria,
no presente trabalho não foram analisados os resultados da combinação entre impressões
palmares e plantares. Isto poderia garantir resultados ainda mais robustos de reconheci-
mento.
No módulo de extração dos pontos de interesse melhorias também podem ser imple-
mentadas. A taxa de falsa detecção do algoritmo de extração de poros é particularmente
influenciada pela detecção de bifurcações das cristas. Seria conveniente uma melhor forma
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de identificar estes pontos para então descartá-los. Além disso, outra melhoria se daria ao
analisar a circunferência em torno de cada ponto candidato de forma simétrica, ou seja,
ao ocorrer uma transição de vale para crista ou vice-versa, esta transição também se daria
simetricamente no lado oposto da circunferência. Ao observar esta transição simétrica em
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